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 The purposes of this research were 1) to develop the tournament selection 
of genetic algorithm for forecasting with artificial neural network, 2) to compare the 
accuracy of forecasting between the artificial neural network models with the 
developed tournament selection of genetic algorithm and the artificial neural 
network with the original selection within simulated data 5 situations, and 3) to 
forecast rainfall in the Central Thailand by using forecasting model using developed 
tournament selection of genetic algorithm with artificial neural network. Secondary 
data from NCEP-NOAA for the period 1 January 1960 to 31 January 2018 were used, 
and a seasonal forecasting model was created using the Matlab computer program. 
 It was found that 1) obtained tournament selection principle of genetic 
algorithm. The developed process consists of 2 steps, namely the process of 
determining the Real Probabilities (based on the normalized geometric ranking 
together with the roulette wheel selection) and the tournament selection process.  
2) obtained 4 new forecasting models that are more accurate than original model of 
Asadi and original model of Wang, and 3) the rainfall forecast in the Central Thailand 
from the year 2019-2023 by season, it is found that the forecasting results has a 
coefficient of determination greater than 0.7 , indicating that the forecasting is highly 
accurate. Therefore, this model can be used to forecast rainfall in the Central 
Thailand effectively. 
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  4-9   ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Wang-GA(New)-ANN  
         Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ภายใต้ข้อมูลขนาด 300 จำนวน  
         สำหรับฤดูร้อน                                                                                        124 

 



ญ 

 

สารบัญตาราง (ต่อ)  
 

ตารางที่                                                                                                     หนา้ 
  4-10  ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Asadi-GA(New)-ANN  
          Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 300 จำนวน  
         สำหรับฤดูฝน                                                                                         125 
  4-11  ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Wang-GA(New)-ANN  
          Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 300 จำนวน  
         สำหรับฤดฝูน                                                                                         126 
  4-12  ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Asadi-GA(New)-ANN  
          Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 300 จำนวน  
         สำหรับฤดูหนาว                                                                                      127 
  4-13  ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Wang-GA(New)-ANN  
          Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 300 จำนวน  
         สำหรับฤดูหนาว                                                                                      128 
  4-14  ค่าสถิติพื้นฐานของข้อมลูจริงจำแนกตามฤดูของข้อมูลขนาด 400 จำนวน                   129 
  4-15  ค่าสัมประสิทธ์ิสหสมัพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปรเกณฑ ์  
          ภายใต้การจำลองข้อมูลขนาด 400 จำนวน สำหรบัฤดูร้อน                                    130 
  4-16  ผลการวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise ภายใตข้้อมูลขนาด 400 จำนวน 
         สำหรับฤดูร้อน                                                                                       131 
  4-17  ค่าสัมประสิทธ์ิสหสมัพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปรเกณฑ ์
          ภายใต้การจำลองข้อมูลขนาด 400 จำนวน สำหรบัฤดฝูน                                     132 
  4-18  ผลการวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise ภายใตข้้อมูลขนาด 400 จำนวน 
          สำหรับฤดูฝน                                                                                        133 
  4-19  ค่าสัมประสิทธ์ิสหสมัพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปรเกณฑ์ 
          ภายใต้การจำลองข้อมูลขนาด 400 จำนวน สำหรบัฤดหูนาว                                  135 
  4-20  ผลการวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise ภายใตข้้อมูลขนาด 400 จำนวน 
          สำหรับฤดูหนาว                                                                                     136 
 
 



ฎ 

 

สารบัญตาราง (ต่อ)  
 

ตารางที่                                                                                                    หน้า 
  4-21  ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Asadi-GA(New)-ANN  
          Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 400 จำนวน 
          สำหรับฤดูร้อน                                                                                       137 
  4-22  ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Wang-GA(New)-ANN  
          Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 400 จำนวน  
          สำหรับฤดูร้อน                                                                                       138 
 4-23  ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Asadi-GA(New)-ANN  
         Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN ภายใตข้้อมลูขนาด 400 จำนวน  
         สำหรับฤดูฝน                                                                                        139 
  4-24  ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Wang-GA(New)-ANN  
          Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 400 จำนวน  
          สำหรับฤดูฝน                                                                                       140 
  4-25  ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Asadi-GA(New)-ANN  
          Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 400 จำนวน  
          สำหรับฤดหูนาว                                                                                   141 
  4-26  ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Wang-GA(New)-ANN  
          Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 400 จำนวน  
          สำหรับฤดูหนาว                                                                                   142 

    4-27  ค่าสถิติพื้นฐานของข้อมูลจรงิจำแนกตามฤดูของข้อมูลขนาด 500 จำนวน                143 
   4-28  ค่าสมัประสทิธ์ิสหสัมพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปรเกณฑ์ 
           ภายใต้การจำลองข้อมลูขนาด 500 จำนวน สำหรบัฤดูร้อน                                 144 
   4-29  ผลการวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise ภายใตข้้อมูลขนาด 500 จำนวน 
           สำหรับฤดูรอ้น                                                                                    145 
   4-30  ค่าสมัประสทิธ์ิสหสัมพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปรเกณฑ ์
           ภายใต้การจำลองข้อมลูขนาด 500 จำนวน สำหรบัฤดูฝน                                  146 
   4-31  ผลการวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise ภายใตข้้อมูลขนาด 500 จำนวน 
           สำหรับฤดูฝน                                                                                      147 



ฏ 

 

สารบัญตาราง (ต่อ)  
 

ตารางที่                                                                                                  หน้า 
  4-32  ค่าสัมประสิทธ์ิสหสมัพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปรเกณฑ ์
          ภายใต้การจำลองข้อมลูขนาด 500 จำนวน สำหรับฤดหูนาว                                149 
  4-33  ผลการวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise ภายใตข้้อมูลขนาด 500 จำนวน 
          สำหรับฤดหูนาว                                                                                    150 
  4-34  ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Asadi-GA(New)-ANN  
          Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 500 จำนวน  
          สำหรับฤดรู้อน                                                                                     151 
  4-35  ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Wang-GA(New)-ANN  
          Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 500 จำนวน  
          สำหรับฤดรู้อน                                                                                     152 
  4-36  ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Asadi-GA(New)-ANN  
          Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 500 จำนวน  
          สำหรับฤดฝูน                                                                                       153 
  4-37  ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Wang-GA(New)-ANN  
          Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 500 จำนวน  
          สำหรับฤดฝูน                                                                                       154 
  4-38  ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Asadi-GA(New)-ANN  
          Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 400 จำนวน  
          สำหรับฤดหูนาว                                                                                    155 
  4-39  ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Wang-GA(New)-ANN  
          Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 500 จำนวน  
          สำหรับฤดหูนาว                                                                                    156 

    4-40  ค่าสถิติพื้นฐานของข้อมลูจริงจำแนกตามฤดูของข้อมูลขนาด 1000 จำนวน               157 
  4-41  ค่าสัมประสิทธ์ิสหสมัพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปรเกณฑ์ 
          ภายใต้การจำลองข้อมลูขนาด 1000 จำนวน สำหรบัฤดูร้อน                                158 
  4-42  ผลการวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise ภายใตข้้อมูลขนาด 1000 จำนวน 
          สำหรับฤดรู้อน                                                                                     159 



ฐ 

 

สารบัญตาราง (ต่อ) 
 
ตารางที่                                                                                                 หน้า 
  4-43  ค่าสัมประสิทธ์ิสหสมัพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปรเกณฑ์ 
          ภายใต้การจำลองข้อมลูขนาด 1000 จำนวน สำหรบัฤดูฝน                                  160 
  4-44  ผลการวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise ภายใตข้้อมูลขนาด 1000 จำนวน 
          สำหรับฤดฝูน                                                                                       161 

 

    4-45  ค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปรเกณฑ ์
          ภายใต้การจำลองข้อมลูขนาด 1000 จำนวน สำหรบัฤดูหนาว                               163 
   4-46  ผลการวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise ภายใตข้้อมูลขนาด 1000 จำนวน 
          สำหรับฤดหูนาว                                                                                    164 
   4-47  ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Asadi-GA(New)-ANN  
          Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 1000 จำนวน  
          สำหรับฤดรู้อน                                                                                       165 
   4-48  ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Wang-GA(New)-ANN  
          Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 1000 จำนวน  
          สำหรับฤดรู้อน                                                                                       166 
   4-49  ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Asadi-GA(New)-ANN  
          Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 1000 จำนวน  
          สำหรับฤดฝูน                                                                                        167 
  4-50  ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Wang-GA(New)-ANN  
          Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 1000 จำนวน  
          สำหรับฤดฝูน                                                                                        168 
  4-51  ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Asadi-GA(New)-ANN  
          Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN ภายใต้ข้อมูลขนาด 1000 จำนวน  
          สำหรับฤดหูนาว                                                                                     169 
  4-52  ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Wang-GA(New)-ANN  
          Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 1000 จำนวน  
          สำหรับฤดหูนาว                                                                                     170 
  



ฑ 

 

สารบัญตาราง (ต่อ) 
 
ตารางที่                                                                                                     หน้า 
  4-53  ค่าสถิติพื้นฐานของข้อมลูจริงจำแนกตามฤดูของข้อมูลขนาด 1100 จำนวน                  171 
  4-54  ค่าสัมประสิทธ์ิสหสมัพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปรเกณฑ์ 
         ภายใต้การจำลองข้อมูลขนาด 1100 จำนวน สำหรับฤดรู้อน                                   172 
  4-55  ผลการวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise ภายใตข้้อมูลขนาด 1100 จำนวน 
         สำหรบัฤดูร้อน                                                                                        173 
  4-56  ค่าสัมประสิทธ์ิสหสมัพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปรเกณฑ ์
         ภายใต้การจำลองข้อมูลขนาด 1100 จำนวน สำหรับฤดฝูน                                    174 
  4-57  ผลการวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise ภายใตข้้อมูลขนาด 1100 จำนวน 
         สำหรบัฤดูฝน                                                                                          175 
  4-58  ค่าสัมประสิทธ์ิสหสมัพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปรเกณฑ์ 
         ภายใต้การจำลองข้อมูลขนาด 1100 จำนวน สำหรับฤดหูนาว                                 177 
  4-59  ผลการวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise ภายใตข้้อมูลขนาด 1100 จำนวน 
         สำหรบัฤดูหนาว                                                                                      178 
  4-60  ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Asadi-GA(New)-ANN  
          Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 1100 จำนวน  
          สำหรับฤดูรอ้น                                                                                        179 
  4-61  ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Wang-GA(New)-ANN  
          Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 1100 จำนวน  
          สำหรับฤดูรอ้น                                                                                        180 
  4-62  ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Asadi-GA(New)-ANN  
          Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 1100 จำนวน  
          สำหรับฤดูฝน                                                                                         181 
  4-63  ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Wang-GA(New)-ANN  
          Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 1100 จำนวน  
          สำหรับฤดูฝน                                                                                         182 
 
 



ฒ 

 

สารบัญตาราง (ต่อ) 
 
ตารางที่                                                                                                    หน้า 
  4-64  ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Asadi-GA(New)-ANN  
          Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 1100 จำนวน  
          สำหรับฤดูหนาว                                                                                      183 
  4-65  ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Wang-GA(New)-ANN  
          Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 1100 จำนวน  
          สำหรับฤดูหนาว                                                                                      184 
   4-66  ผลการประเมินประสิทธิภาพความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ทั้ง 6 ตัวแบบ  
           จากค่า MAE สำหรบัชุดการเรียนรู้ ภายใตข้้อมูล 5 สถานการณ์ แบบรายฤดูกาล          186 
   4-67  ผลการประเมินประสิทธิภาพความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ทั้ง 6 ตัวแบบ  
           จากค่า MAPE สำหรบัชุดการเรียนรู้ ภายใตข้้อมูล 5 สถานการณ์ แบบรายฤดูกาล        187 
   4-68  ผลการประเมินประสิทธิภาพความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ทั้ง 6 ตัวแบบ  
           จากค่า RMSE สำหรบัชุดการเรียนรู้ ภายใตข้้อมูล 5 สถานการณ์ แบบรายฤดูกาล        188 
   4-69  ผลการประเมินประสิทธิภาพความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ทั้ง 6 ตัวแบบ  
           จากค่า R2 สำหรับชุดการเรียนรู้ ภายใตข้้อมูล 5 สถานการณ์ แบบรายฤดูกาล             189 
   4-70  ผลการประเมินประสิทธิภาพความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ทั้ง 6 ตัวแบบ  
           สำหรับชุดการเรียนรู้ ภายใตข้้อมูล 5 สถานการณ์ แบบรายฤดูกาล                          190 
   4-71  ผลการประเมินประสิทธิภาพความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ทั้ง 6 ตัวแบบ  
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บทท่ี 1 
บทนำ 

 

ความเป็นมาและความสำคัญของปัญหา 
 การเปลี่ยนแปลงของสภาพภูมิอากาศ (Climate Change) ส่งผลกระทบไปทั่วโลกและ
ส่งผลกระทบต่อปรมิาณน้ำฝน ทำใหรู้ปแบบการตกของฝนและการกระจายตัวของฝนเปลี่ยนแปลงไป
จากเดิม ปริมาณน้ำฝนที่ตกลงมาเปลี่ยนไป พื้นทีท่ี่ไม่เคยมีฝนตกก็ตก พื้นที่ที่ตกอยู่แล้วก็ตกหนักข้ึน 
บางพื้นทีป่รมิาณน้ำฝนหายไปเลยก็มี (Singh, Lo, & Qin, 2017) ปริมาณน้ำฝนเป็นสิ่งทีส่ำคัญยิง่สิง่
หนึ่งในอุตุนิยมวิทยา ถือเป็นองค์ประกอบที่สำคัญของลมฟ้าอากาศที่ต้องมกีารเก็บข้อมูลและมกีาร
เฝ้าระวัง ถ้าปรมิาณน้ำฝนมากเกินไปจะส่งผลถึงการเกิดอุทกภัย ดินถล่ม น้ำป่าไหลหลาก แตถ้่า
ปริมาณน้ำฝนน้อยเกินไปกจ็ะสง่ผลถึงการเกิดภัยแล้ง เกิดความขาดแคลนน้ำ ดังนั้นปริมาณน้ำฝนจึง
กลายเป็นประเด็นสำคัญทีม่ีการศึกษามากมาย เนื่องจากสง่ผลกระทบต่อชีวิตทางสังคมทั้งในชนบท
และในเขตเมือง (Sihananto & Mahmudy, 2017) การติดตามสถานการณ์น้ำฝน ลักษณะการผัน
แปรและแนวโน้มเป็นสิง่จำเป็น และมีประโยชน์ในการใช้เปน็ข้อมูลพื้นฐานเพื่อประกอบการพจิารณา
หรือวางแผนรบัมือกับปัญหาและผลกระทบทีอ่าจเกิดข้ึน (อภินันท์ พัชโรภาสวัฒนกลุ, ขนิษฐา เสถียร
พีระกลุ, เกศสุดา สิทธิสันติกุล และนิโรจน์ สินณรงค์, 2560) ปริมาณน้ำฝนมีความสำคัญใน
หลากหลายด้านไม่ว่าจะเป็น ด้านการเกษตรกรรม (Samhitha & Srikanth, 2017; Tafoughalti, El 
Faleh, Moujahid, & Ouargaga, 2018; Wahyuni, Fauzan, Abriyani, Muchlis, & Ulfa, 2018) 
ด้านการพยากรณ์ที่นำปริมาณน้ำฝนมาใช้เป็นตัวแปรพยากรณ์ เช่น การพยากรณ์ปริมาณน้ำฝน 
(Arya & Pai, 2018; Chanklan, Suksut, Chaiyakhan, Kaoungku, Kerdprasop, & 
Kerdprasop, 2017; Purnomo, Hartomo, & Prasetyo, 2017; Shaikh & Sawlani, 2017; 
Wahyuni et al., 2018) ระดบัน้ำ (ยุพิน ไชยสมภาร และทวี ชัยพิมลผลนิ, 2560; ศุภมิตร บุญทา 
และจรีะนันต์ เจริญรัตน์, 2559) อัตราการไหลของน้ำสงูสุด (อนุชา กาญจนารกัษ์ และวรรณดี ไทย
สยาม, 2561) รวมกระทั่งถึงการพยากรณ์เกี่ยวกับยงุ (Lee, Chung, & Hwang, 2016) ด้านการ
เตือนภัยพิบัติ ด้านการกกัเกบ็น้ำ และด้านการท่องเที่ยว 
 จะเห็นว่าปรมิาณน้ำฝนเข้ามามีบทบาทอย่างมากในปัจจุบัน ดังนั้นการพยากรณ์เพื่อ
คาดคะเนหรือทำนายปริมาณน้ำฝนในอนาคต รวมทั้งปรากฏการณ์ทางธรรมชาติที่เกิดข้ึนเป็นเรือ่งที่
จำเป็น ซึง่ในการพยากรณ์สามารถพยากรณ์ด้วยวิธีการทางสถิตทิี่มหีลายวิธีข้ึนอยู่กับปัจจัยในหลาย ๆ 
ด้าน เช่น การแจกแจงของข้อมลู ลักษณะของตัวแปร เป็นต้น วิธีที่นิยมนำมาใช้ ได้แก่ การวิเคราะห์
สหสัมพันธ์ (Correlation Analysis) การวิเคราะห์ถดถอยพหุคูณ (Multiple Regression Analysis: 
MRA) โดยวิธีเหล่าน้ีใช้ในการพยากรณ์ความสัมพันธ์ นอกจากนี้ในปัจจุบันยังมีอีกหนึ่งวิธีที่นิยม
นำมาใช้คือ การใช้โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network) เป็นการพยากรณ์ที่ใช้ข้อมลู
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อนุกรมเวลา ซึ่งวิธีนี้เป็นวิธีที่มีประสิทธิภาพสามารถนำมาประยุกต์ใช้ในงานต่าง ๆ โดยไม่สนใจว่า
ข้อมูลมกีารแจกแจงแบบใด สามารถวิเคราะห์ได้เมื่อมีค่านอกกลุ่ม และทีส่ำคัญจะไม่มีข้อตกลง
เบื้องต้นเหมือนวิธีทางสถิติทั่วไป (ธงจรัส แสงอรุณ และอรลาภ แสงอรุณ, 2558) สามารถพยากรณ์
จากข้อมลูในอดีตที่มีความไมส่มบูรณ์ และมีความซับซ้อนได้ดีกว่าวิธีการพยากรณ์แบบดัง้เดมิ 
ประสิทธิภาพความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ที่ใช้โครงข่ายประสาทเทียมข้ึนอยูก่ับ 2 ปัจจัยได้แก่ 
ปัจจัยภายในคือ ปัจจัยต่าง ๆ ทีเ่กี่ยวข้องในกระบวนเรียนรู้ จดจำของตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียม 
เช่น ประเภทของวิธีการที่ใช้ในการเรียนรู้ (Learning Algorithms) การกำหนดจำนวนโหนดในช้ัน
ซ่อน (Hidden Nodes) การกำหนดอัตราการเรียนรู้ (Learning Rates) เป็นต้น และปจัจัยภายนอก
คือ ประเภทของข้อมลูตัวแปรนำเข้า (Input Variables) ประเภทของข้อมลูตัวแปรสง่ออก (ผลลัพธ์) 
(Output Variables) รวมถึงคุณภาพและปรมิาณของข้อมลูด้วย (ทวี ชัยพิมลผลิน, 2557) ตัวแบบ
พยากรณ์ที่ใช้โครงข่ายประสาทเทียมถูกนำมาใช้อย่างกว้างขวางในทุกสาขาอาชีพ เช่น การพยากรณ์
ปริมาณผลผลิตข้าว (อัตพล คุณเลิศ และพุธษดี ศิริแสงตระกูล, 2557) การพยากรณ์อัตราแลกเปลี่ยน
สกุลเงินต่างประเทศ (พิชญากร เลค, 2561) การพยากรณ์รายได้จากการขายตั๋วเครื่องบิน (Huang & 
Hou, 2017) การพยากรณ์แรงงอ (Bending Force) (Wang, Gong, X. Li, Li, & Zhang, 2017) 
การพยากรณ์เกี่ยวกบัยุง (Lee et al., 2016) การพยากรณ์ผลผลิตของน้ำมันหอมระเหย (Akbar, 
Kuanar, Patnaik, Mishra, & Nayak, 2018) การพยากรณ์ปริมาณน้ำฝน (เปรม รังสิวณิชพงศ์, 
ชัยวัฒน์ เอกวัฒน์พานิชย์, และดวงฤดี โฆษิตกิตติวงศ์, 2558; Arya & Pai, 2018; Asadi, Shahrabi, 
Abbaszadeh, & Tabanmehr, 2013; Dubey, 2015; Purnomo et al., 2017; Rasel & Imteaz, 
2016; Samhitha & Srikanth, 2017; Wahyuni et al., 2018) เป็นต้น ซึ่งการพยากรณ์เรือ่งเหล่าน้ี
มีความซับซอ้นและยุง่ยาก แต่การนำโครงข่ายประสาทเทียมมาใช้ในการพยากรณ์ ทำให้ตัวแบบ
พยากรณ์มีความแม่นยำสูง 
 โครงข่ายประสาทเทียมเป็นเทคนิคที่นิยมใช้ในการพยากรณ์ข้อมูลในอนาคต เนื่องจาก
สามารถวิเคราะหเ์รือ่งทีซ่ับซ้อนได้ สะดวกและง่ายทีจ่ะระบคุวามสัมพันธ์แบบไมเ่ชิงเส้นระหว่างข้อมูล
นำเข้า (Input Data) และข้อมูลส่งออก (Output Data) ความสามารถเหล่าน้ีจึงทำให้โครงข่าย
ประสาทเทียมถูกนำมาใช้อย่างกว้างขวาง (Hussain, Usmani, Verma, Jamal, & Khan, 2017) 
โดยเฉพาะอย่างยิง่การพยากรณ์ปรมิาณน้ำฝน ประโยชน์ที่ได้จากการพยากรณ์ปรมิาณน้ำฝนมี
มากมาย เช่น นำมาคำนวณการกักเก็บน้ำ นำมาคำนวณขนาดของท่อระบายน้ำ วางแผนด้าน
การเกษตร วางแผนการจัดการด้านแหล่งทรัพยากรไฟฟ้าพลังงานน้ำ วางแผนการจัดการ
สาธารณูปโภคด้านการใช้น้ำ วางแผนรบัมือการระบายน้ำ วางแผนรบัมือดินถล่ม เฝ้าระวังการเกิด
ความแห้งแล้ง สำหรับเตือนภัยพิบัติใหร้ะวังภัยพบิัติที่จะเกิดข้ึน เป็นต้น ทั้งหมดข้ึนอยู่กับ
ความสามารถในการพยากรณ์ปรมิาณน้ำฝน ดังนั้นการพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนให้มีความแม่นยำเป็น
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สิ่งทีส่ำคัญมาก (Mislan, Haviluddin, Hardwinarto, Sumaryono, & Aipassa, 2015) แต่การ
พยากรณ์ปริมาณน้ำฝนเป็นเรือ่งค่อนข้างลำบากเนื่องจากข้อมูลที่นำมาวิเคราะห์มีความซบัซ้อน หาก
พยากรณ์ได้แม่นยำก็จะสง่ผลดีต่อประเทศอย่างแน่นอน การพยากรณ์ปรมิาณน้ำฝนมกีารศึกษาทัง้ใน
ประเทศและต่างประเทศ ตัวอย่างเช่น 
 การสร้างตัวแบบพยากรณ์ที่เหมาะสมที่สุดของปรมิาณน้ำฝนจังหวัดสงขลาโดยใช้อนุกรม
เวลา ด้วยวิธีการทำให้เรียบแบบเอกซโ์พเนนเชียล (Exponential) ที่มีฤดูกาลอย่างง่าย วิธีบอกซ์-เจน
กินส์ (Box and Jenkins) และวิธีการแยกส่วนประกอบ (Decomposition Method) ของอนุกรม
เวลา เปรียบเทียบความถูกต้องของค่าพยากรณ์ โดยใช้เกณฑ์รากของค่าคลาดเคลือ่นกำลงัสองเฉลี่ย 
(Root Mean Square Error: RMSE) ที่ต่ำทีสุ่ด (วรางคณา กีรติวิบูลย,์ 2557) การพยากรณ์ปรมิาณ
น้ำฝนรายฤดูกาลในลุ่มน้ำเจ้าพระยาโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม พจิารณาความแม่นยำจากค่า
สัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์พหุคูณ (Multiple Correlation Coefficient: R) และค่า RMSE (เปรม  
รังสิวณิชพงศ์ และคณะ, 2558) การพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนดว้ยตัวแบบพยากรณ์ที่ใช้วิธีใหม่ในการ
สร้างตัวแบบ วิธีที่ใช้ได้แก่วิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบป้อนไปข้างหน้า (Feed Forward Neural 
Network: FFNN) ใช้วิธีการเรียนรู้แบบ Lavenberg Marquardt (LM) ร่วมกับข้ันตอนวิธีทาง
พันธุกรรมหรือเจเนติกอัลกอริธึม (Genetic Algorithm: GA) วิธีการวิเคราะห์การถดถอย 
(Regression Analysis: RA) ที่ใช้วิธี Stepwise และการแบง่ชุดข้อมูลแบบเคมีน (K-Means 
Clustering) พิจารณาความแม่นยำจากค่า RMSE และค่าสมัประสิทธ์ิตัวกำหนด (Coefficient of 
Determination: R2 )  และเปรียบเทียบกับระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรบัตัวได้ (Adaptive 
Neuro Fuzzy Inference System: ANFIS) ที่ใช้โครงข่ายประสาทเทียมร่วมกบัวิธีฟัซซี่ลอจกิ 
(Fuzzy Logic) (Asadi et al., 2013) เหมอืงข้อมลูอนกุรมเวลาพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนโดยใช้
โครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายช้ัน (Multi-Layer Perceptron) ด้วยวิธีการเรียนรู้แบบแพร่
ย้อนกลบั (Back-propagation Algorithms) และเปรียบเทยีบกับตัวแบบพยากรณ์ด้วยวิธีการ
วิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้น (Linear Regression) พิจารณาความแม่นยำจากค่าคลาดเคลือ่นสมับรูณ์
เฉลี่ย (Mean Absolute Error: MAE) ค่าเฉลี่ยความคลาดเคลื่อนกำลงัสอง (Mean Square Error: 
MSE) และค่าสัมประสิทธ์ิสหสมัพันธ์ (Correlation Coefficient: R) (Gupta, Mishra, & Pandey, 
2014) การพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนโดยใช้วิธีโครงข่ายประสาทเทียมร่วมกบัวิธี GA ซึ่งวิธี GA นำมาใช้
สำหรับกำหนดโครงสร้างที่เหมาะสมของโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลบั 
(Backpropagation Neural Network: BPNN) และปรับค่าน้ำหนัก (Weight) และค่าความเอนเอียง 
(Bias) ของแตล่ะเส้นเช่ือมต่อระหว่างโหนดใหเ้หมาะสมในสว่นกระบวนการแพร่ย้อนกลบั 
(Backpropagation) มีความแม่นยำมากกว่าวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบ FFNN และสามารถ
แก้ปญัหาความล่าช้าในการลู่เข้าหาคำตอบได้ (Saxena, Verma, & Tripathi, 2014)  
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การเปรียบเทียบการพยากรณ์ปรมิาณน้ำฝนรายเดือนโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบ FFNN กับวิธี 
MRA พจิารณาความแม่นยำจากค่า R และค่า MSE (Yashwant & Sananse, 2015) การพยากรณ์
ปริมาณน้ำฝนจากตัวแปรทางด้านสภาพอากาศโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายช้ันที่ถูกนำมา
เรียนรู้ด้วยวิธีการเรียนรู้แบบ LM และแบบแพร่ย้อนกลับ (Hashim, Nik Daud, Admad, Adnan, & 
Rizman, 2017) การพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบ BPNN ร่วมกับการใช้
วิธี Nguyen-Windrow ในการกำหนดค่าน้ำหนกัเริม่ต้นของโครงข่ายประสาทเทียม การวัด
ประสิทธิภาพของตัวแบบพิจารณาจากค่า MSE (Sihananto & Mahmudy, 2017) และการ
พยากรณ์ปริมาณน้ำฝนโดยใช้วิธีการวิเคราะห์ถดถอยพหุคูณ (Multiple Linear Regression: MLR) 
พิจารณาความแม่นยำของการพยากรณ์จากค่า R (Navid & Niloy, 2018) เป็นต้น  
 จากการศึกษาส่วนใหญ่แสดงให้เห็นว่าตัวแบบพยากรณ์ปรมิาณน้ำฝนที่ใช้โครงข่าย
ประสาทเทียมมีความแม่นยำในการพยากรณ์มากกว่าวิธีอื่น ๆ เพราะข้อมูลที่นำมาวิเคราะห์มีความ
ซับซ้อน (เปรม รงัสิวณิชพงศ์ และคณะ, 2558; Arya & Pai, 2018; Purnomo et al., 2017) 
อยา่งไรก็ตามตัวแบบพยากรณ์ปรมิาณน้ำฝนที่ใช้โครงข่ายประสาทเทียมยังมีจุดทีส่ามารถพัฒนาให้ดี
ข้ึนอีกได้ เพื่อทำให้การพยากรณ์มีความแม่นยำเพิ่มมากขึ้น เช่น การคัดเลอืกตัวแปรนำเข้า เพราะถ้า
ตัวแปรนำเข้าไม่มีความสมัพันธ์หรือสัมพันธ์กันน้อย ๆ กบัตวัแปรสง่ออก ผลลัพธ์ที่ได้จากการ
พยากรณ์จะไม่ใช่ผลลัพธ์ที่ดีทีสุ่ด (ณัฐพงษ์ วารีประเสริฐ, 2552, หน้า 260) การกำหนดค่าน้ำหนัก
เริ่มต้นของโครงข่าย การปรับค่าความคลาดเคลื่อนของค่าพยากรณ์ และการนำวิธีต่าง ๆ มาใช้ร่วมกับ
โครงข่ายในการพยากรณ์ เป็นต้น 
 ดังนั้นการวิจัยนีส้นใจการพฒันาการคัดเลอืกแบบแข่งขัน (Tournament Selection) ของ
วิธี GA สำหรบัพยากรณ์ร่วมกบัโครงข่ายประสาทเทียม เพื่อให้ตัวแบบพยากรณ์มีความแม่นยำ 
ความคลาดเคลื่อนต่ำและรวดเร็วมากขึ้น ซึ่งในด้านการพยากรณ์นั้น วิธี GA ไม่ถูกนำมาใช้ในการ
พยากรณ์โดยตรง แต่มักนำไปผสมหรือร่วมกับวิธีการพยากรณ์อื่น ๆ เพื่อเลือกโครงสร้างหรือหา
ค่าพารามิเตอร์ของวิธีการพยากรณ์นั้น ๆ ทำใหป้ระสทิธิภาพในการพยากรณ์ดีข้ึน (นันทชัย  
กานตานันทะ, 2555) ตัวอย่างเช่น  
 Asadi et al. (2013) ใช้วิธี GA ในการหาค่าน้ำหนกัเริ่มต้นและค่าความเอนเอียงในแต่ละ
เส้นเช่ือมของโครงข่ายประสาทเทียมแบบ FFNN ด้วยวิธีการเรียนรู้แบบ LM ซึง่โดยทั่วไปค่าน้ำหนกั
เริ่มต้นของโครงข่ายประสาทเทียมจะกำหนดจากการสุม่ที่มค่ีาน้อย ๆ (สายชล สินสมบรูณ์ทอง, 
2558, หน้า 216; Gardner & Dorling, 1998; Gupta et al., 2014; Hung, Babel, Weesakul, & 
Tripathi, 2009) ทำให้เสียเวลาและอาจทำให้ค่าความคลาดเคลื่อนเพิ่มข้ึนได้ Saxena et al. (2014) 
ใช้วิธี GA กำหนดโครงสร้างที่เหมาะสมของโครงข่ายประสาทเทียมแบบ BPNN ปรบัค่าน้ำหนักและ
ค่าความเอนเอียงของแต่ละเส้นเช่ือมต่อระหว่างโหนดให้เหมาะสม การปรับค่าน้ำหนกัจะข้ึนอยู่กับ
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ความแตกต่างของค่าผลลัพธ์ทีเ่ป็นค่าส่งออกของตัวแบบ (ค่าพยากรณ์) กับค่าผลลัพธ์จริง (นิภาพร 
ชนะมาร และพรรณี สทิธิเดช, 2557) Wang et al. (2017) ใช้วิธี GA เพือ่กำหนดค่าน้ำหนกัเริ่มต้น
และค่าความเอนเอียงในแต่ละเสน้เช่ือมของโครงข่ายประสาทเทียมแบบ BPNN เป็นต้น สำหรบั
กระบวนการทีส่ำคัญอย่างหนึ่งของวิธี GA คือการคัดเลือก (Selection) โครโมโซม (Chromosome) 
เป็นการคัดเลือกคู่โครโมโซมต้นกำเนิดสายพันธ์ุหรือโครโมโซมพ่อแมส่ำหรับการสืบสายพันธ์ุเพือ่ให้
กำเนิดเป็นประชากรลูกหลานในรุ่นถัดไป โดยปกติแล้วถ้าต้องการที่จะไดส้ายพันธ์ุที่ดี ตน้กำเนิดสาย
พันธ์ุต้องดีด้วย จะเห็นได้ว่าการคัดเลือกจัดเป็นกระบวนการที่สำคัญมากซึ่งส่งผลต่อกระบวนการ
ต่อไป เพราะถ้าคัดเลือกต้นกำเนิดสายพันธ์ุไม่ดี อาจทำให้ได้ประชากรลกูหลานในรุ่นถัดไปที่ไม่ดีไป
ด้วย นอกจากนี้ยังพบปัญหาการลูเ่ข้าคำตอบที่ดเีฉพาะที่ (Local Maxima) แต่อาจจะไม่ใช่คำตอบที่
ถูกต้อง และความหลากหลายทางสายพันธ์ุก็ยังคงต้องอยู่ในกระบวนการคัดเลือกอกีด้วย โดยการวิจัย
นี้โครโมโซมคือ ค่าน้ำหนักของแต่ละเส้นเช่ือมต่อระหว่างโหนดของโครงข่ายประสาทเทียม ดังนั้นการ
วิจัยน้ีจึงสนใจการพฒันาการคัดเลือกแบบแข่งขันของวิธี GA เพื่อให้การคัดเลอืกมปีระสิทธิภาพที่ดีข้ึน
หรือเป็นการลดปัญหาต่าง ๆ ทีเ่กิดข้ึน และเมื่อนำการคัดเลอืกแบบแข่งขันที่พัฒนาข้ึนของวิธี GA ไป
ใช้ในการพยากรณ์ร่วมกับวิธีอื่น ๆ จะทำให้มีความแม่นยำในการพยากรณ์เพิม่มากขึ้นด้วย 
 การพัฒนาการคัดเลือกแบบแข่งขันของวิธี GA นีใ้ช้หลักการร่วมกัน 3 หลักการไดแ้ก่ 
หลักการ Normalized Geometric Ranking (Joines & Houck, 1994) หลักการคัดเลือกแบบวงล้อ
รูเล็ต (Roulette Wheel Selection) (Yu, Fu, Li, & Dong, 2016) และหลักการคัดเลือกแบบ
แข่งขัน (Goldberg & Deb, 1991) นอกจากนีก้ารวิจัยน้ียงันำการคัดเลือกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึน
ของวิธี GA มาใช้ร่วมกับโครงข่ายประสาทเทียม เพื่อพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนในภาคกลางของประเทศ
ไทย โดยโครงข่ายประสาทเทียมจัดอยู่ในประเภทของการพยากรณ์ที่ใช้ข้อมูลนำเข้า เพื่อพยากรณ์
ผลลัพธ์ที่เป็นค่าสง่ออก (Anderson & McNeill, 1992) ร่วมกับการคัดเลือกตัวแปรนำเข้าโดยใช้วิธี 
MRA (ทวี ชัยพิมลผลิน, 2557; บุญชม ศรสีะอาด, 2556, หน้า 110-111; พูลพงศ์ สุขสว่าง, 2561, 
หน้า 95; อรนงค์ บุเกตุ และพุธษดี ศิริแสงตระกลู, 2556; อตัพล คุณเลศิ และพุธษดี ศิริแสงตระกูล, 
2557; Larasati, DeYong, & Slevitch, 2011) เพื่อให้ได้ตัวแปรพยากรณ์หรอืตัวแปรอสิระที่มี
ความสัมพันธ์กับตัวแปรเกณฑ์มากที่สุด ความเป็นไปได้อีกอย่างหนึ่งในการคัดเลือกตัวแปรนำเข้าคือ
การตรวจสอบน้ำหนักการเช่ือมต่อของโครงข่ายประสาทเทยีม โดยตัวแปรที่มีน้ำหนักการเช่ือมตอ่ต่ำมี
โอกาสที่จะถูกกำจัดออกไป (Larasati et al., 2011) ข้อดีคือ เป็นการลดมิติของตัวแปรนำเข้า ทำให้
จำนวนตัวแปรนำเข้าและจำนวนข้อมลูนำเข้าลดน้อยลง (West, Brockett, & Golden, 1997) ทำให้
เพิ่มความเร็วในการพยากรณ์ได้ และร่วมกับการใช้วิธี GA ซึง่มกีารแบ่งชุดข้อมลูออกเป็น ชุดการ
เรียนรู้ (Training) เพื่อสอนโครงข่ายประสาทเทียม และชุดการทดสอบ (Testing) เพื่อทดสอบความ
แม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ พิจารณาความแม่นยำของตัวแบบจากค่าคลาดเคลื่อนสมับรูณ์เฉลี่ย 
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(Mean Absolute Error: MAE) ค่าคลาดเคลื่อนร้อยละสมับูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute 
Percentage Error: MAPE) รากของค่าคลาดเคลื่อนกำลงัสองเฉลี่ย (Root Mean Square Error: 
RMSE) ที่ต้องมีค่าน้อย ๆ เข้าใกล้ 0-1 จงึถือว่ามีความแม่นยำในการพยากรณ์ และค่าสัมประสิทธ์ิ
ตัวกำหนด (Coefficient of Determination: R2) ที่ต้องมีคา่มาก ๆ เข้าใกล้ 1 จึงถือว่ามีความ
แม่นยำในการพยากรณ์ 
 

วัตถุประสงค์ของการวิจัย 
 1. เพือ่พัฒนาการคัดเลือกแบบแข่งขันของข้ันตอนวิธีทางพนัธุกรรม (Genetic Algorithm: 
GA) สำหรับพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม 
 2. เพือ่เปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมที่ใช้
การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึนกับที่ใช้การคัดเลือกแบบเดิม จากข้อมลู 5 สถานการณ์ 
 3. เพือ่พยากรณ์ปรมิาณน้ำฝนในภาคกลางของประเทศไทยโดยใช้ตัวแบบพยากรณ์ที่ใช้
โครงข่ายประสาทเทียมทีม่ีการคัดเลือกแบบแข่งขันที่พัฒนาข้ึนของวิธี GA  
 

กรอบแนวคิดในการวิจัย 
 การวิจัยน้ีเป็นการพัฒนาการคัดเลือกแบบแข่งขันของวิธี GA เพื่อให้การคัดเลอืกมี
ประสิทธิภาพที่ดีข้ึนหรือเป็นการลดปัญหาต่าง ๆ ที่เกิดข้ึน และเมือ่นำการคัดเลือกแบบแข่งขันที่
พัฒนาข้ึนของวิธี GA ไปใช้ในการพยากรณ์ร่วมกบัวิธีอื่น ๆ จะทำใหม้ีความแม่นยำในการพยากรณ์
มากข้ึน การพัฒนาการคัดเลือกแบบแข่งขันของวิธี GA ใช้หลักการ Normalized Geometric 
Ranking (Joines & Houck, 1994) หลกัการคัดเลือกแบบวงล้อรเูล็ต (Yu et al., 2016) และ
หลักการคัดเลือกแบบแข่งขัน (Goldberg & Deb, 1991) โดยหลักการ Normalized Geometric 
Ranking (Joines & Houck, 1994) เริม่จากการประเมินหาค่าความเหมาะสม (Fitness Function) 
นำค่าความเหมาะสมมาจัดเรียง (Sort) ลำดับ (Rank) ของโครโมโซมแต่ละตัว เพือ่หาดัชนี (Index) 
ของลำดับของการจัดเรียง จากนั้นหาค่าการแจกแจงปรกติของค่าความเหมาะสมของโครโมโซมแต่ละ

ตัวจาก 1( )rq 1 q − −  แล้วนำค่าการแจกแจงปรกติของค่าความเหมาะสมของโครโมโซมแต่ละตัวแทน
ตามตำแหน่งดัชนีของลำดับของการจัดเรียง จะได้เป็นค่า Ranking หลกัการคัดเลอืกแบบวงลอ้รเูล็ต     
(Yu et al., 2016) หาค่าความน่าจะเป็น (Probabilities) ของแตล่ะโครโมโซมจากค่าความเหมาะสม 
(Fitness Value) จาก                  แล้วนำค่าความน่าจะเป็นมาคูณกับค่า Ranking ของแต่ละ 
โครโมโซม เพือ่เข้าสูก่ระบวนการคัดเลือกแบบแข่งขัน ตามหลักการคัดเลือกแบบแข่งขัน (Goldberg 
& Deb, 1991) โดยหาค่ามากสุด (Max) ของแตล่ะแถว ซึ่งจะเป็นผู้ชนะ (Winner) ของ 

1

/
n

i i i

i

p f f

=

= 
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Tournament ทำให้ได้ดัชนขีองการคัดเลือกโครโมโซมที่ตอ้งการ และได้โครโมโซมที่ดสีำหรบัใช้ใน
กระบวนการต่อไป ดังนั้นกรอบแนวคิดการพัฒนาการคัดเลอืกแบบแข่งขันของวิธี GA ดังภาพที่ 1-1 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 

 
ภาพที่ 1-1 กรอบแนวคิดการพฒันาการคัดเลอืกแบบแข่งขันของวิธี GA 
 
 

 

หลักการ Normalized Geometric 
Ranking (Joines & Houck, 1994) 

- หาค่าความเหมาะสม 
- จัดเรยีงลำดับของโครโมโซมแต่ละตัว 
เพื่อหาดัชนี 
- หาค่าการแจกแจงปรกติจาก 

1( )rq 1 q − −   
- หาค่า Ranking 

 
 

หลักการคัดเลือกแบบวงล้อรูเล็ต      
(Yu et al., 2016) 

- หาค่าความน่าจะเป็นของโครโมโซม

แต่ละตัวจาก 
1

/
n

i i i

i

P f f

=

=               

การพัฒนาการคัดเลือกแบบแข่งขันของวิธี GA  
- ผลคูณของค่า Ranking กับค่าความน่าจะเป็น 
- ค่ามากสุดของผลคูณที่เป็นผูช้นะ 
- ดัชนีของการคัดเลือกโครโมโซมที่ต้องการตามผู้ชนะ 
- โครโมโซมที่ด ี

หลักการคัดเลือกแบบแข่งขัน 
(Goldberg & Deb, 1991) 

- หาค่ามากสุดที่เป็นผูช้นะ 
- ดัชนีของการคัดเลือกโครโมโซมที่
ต้องการ 
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สมมติฐานในการวิจัย 
 1. ตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมร่วมกบัการคัดเลอืกแบบแข่งขันของวิธี 
GA ที่พฒันาข้ึนมีความแม่นยำสงูกว่า Asadi et al. (2013) และ Wang et al. (2017) ที่ใช้การ
คัดเลือกแบบเดิมของวิธี GA ภายใตข้้อมูล 5 สถานการณ์ 
 2. การพยากรณ์ปรมิาณน้ำฝนในภาคกลางของประเทศไทยโดยใช้ตัวแบบพยากรณ์ที่ใช้
โครงข่ายประสาทเทียมทีม่ีการคัดเลือกแบบแข่งขันที่พัฒนาข้ึนของวิธี GA สามารถพยากรณ์ปริมาณ
น้ำฝนในภาคกลางของประเทศไทยที่มีค่า R2 มากกว่า 0.7 

 

ประโยชน์ที่คาดว่าจะได้รับ 
 1. ไดก้ารคัดเลือกแบบแข่งขันทีพ่ัฒนาข้ึนของวิธี GA  
 2. ได้วิธีการพยากรณ์ปรมิาณน้ำฝนทีม่ีความแม่นยำ มีความคลาดเคลื่อนต่ำและรวดเร็ว 
 3. เป็นแนวทางในการนำตัวแบบพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมที่มี
การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึนของวิธี GA มาประยุกตใ์ช้ในการพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนกับข้อมูล
จริง 
 

ขอบเขตของการวิจัย 
 การพัฒนาการคัดเลือกแบบแข่งขันของวิธี GA (วัตถุประสงค์ข้อ 1) มีรายละเอียดดังนี ้
 1. หลกัการที่นำมาใช้คือ หลักการ Normalized Geometric Ranking (Joines & 
Houck, 1994) หลกัการคัดเลือกแบบวงล้อรูเล็ต (Yu et al., 2016) และหลักการคัดเลือกแบบ
แข่งขัน (Goldberg & Deb, 1991) 
 การเปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมที่ใช้การ
คัดเลือกแบบแข่งขันทีพ่ัฒนาข้ึนกบัที่ใช้การคัดเลือกแบบเดมิ จากข้อมลู 5 สถานการณ์ (วัตถุประสงค์
ข้อ 2) มีรายละเอียดดังนี ้
 1. ตัวแบบพยากรณ์เป็นตัวแบบที่ใช้โครงข่ายประสาทเทียมร่วมกับวิธี GA ทีม่ีการนำวิธี 
GA มากำหนดค่าน้ำหนักเริ่มต้นและค่าความเอนเอียงของโครงข่ายประสาทเทียม และที่มีการนำวิธี 
GA มาปรับค่าน้ำหนักและค่าความเอนเอียงของแตล่ะเส้นเช่ือมต่อระหว่างโหนดใหเ้หมาะสมในส่วน
กระบวนการแพร่ย้อนกลับ 
 2. ข้อมลูที่ใช้เป็นข้อมูลจรงิเก็บรวบรวมจาก National Centers for Environmental 
Prediction (NCEP)–NOAA (NOAA NCEP-NCAR, 2019) เป็นข้อมลูจงัหวัดในภาคกลางของ
ประเทศไทยตั้งแต่ 1 มกราคม พ.ศ. 2503 ถึง 31 มกราคม พ.ศ. 2561 เพื่อใช้เปรียบเทียบความ
แม่นยำของตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi et al. (2013) และ Wang et 
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al. (2017) ที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึนของวิธี GA กับที่ใช้การคัดเลือกแบบเดิมของวิธี 
GA โดยใช้โปรแกรม Matlab ในการสร้างตัวแบบทัง้ 6 แบบ ภายใต้ข้อมูล 5 สถานการณ์ตามขนาด
ของข้อมูลเป็น 5 แบบดงันี้ 300 400 500 1000 และ 1100 จำนวน ซึ่งตัวแบบพยากรณ์เดิมนั้นใช้วิธี 
GA ร่วมกบัโครงข่ายประสาทเทียม โดยของ Asadi et al. (2013) ใช้วิธี GA ในการหาค่าน้ำหนัก
เริ่มต้นและค่าความเอนเอียงในแตล่ะเส้นเช่ือมของโครงข่ายประสาทเทียมแบบ FFNN และของ 
Wang et al. (2017) ใช้วิธี GA กำหนดค่าน้ำหนักเริ่มต้นและค่าความเอนเอียงของโครงข่ายประสาท
เทียมแบบ BPNN ซึง่การสร้างตัวแบบพยากรณ์สำหรับนำมาเปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบ
พยากรณ์ของ Asadi et al. (2013) และ Wang et al. (2017) ที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่
พัฒนาข้ึนกับที่ใช้การคัดเลือกแบบเดมิของวิธี GA ใช้รูปแบบโครงสร้างของ Asadi et al. (2013) และ 
Wang et al. (2017) ตามลำดับ การวิจัยน้ียังมกีารศึกษาเพิม่เติมโดยการนำรปูแบบโครงสร้างมา
ปรับเปลี่ยนตำแหนง่ของวิธี GA โดยใช้วิธี GA ที่ใช้การคัดเลอืกแบบแข่งขันที่พัฒนาข้ึนมาปรบัค่า
น้ำหนักและค่าความเอนเอียงของแตล่ะเส้นเช่ือมตอ่ระหว่างโหนดใหเ้หมาะสมในส่วนกระบวนการ
แพร่ย้อนกลับของโครงข่ายประสาทเทียมทั้งของ Asadi et al. (2013) และ Wang et al. (2017) 
เพื่อนำมาใช้ในการเปรียบเทียบประสทิธิภาพด้วย 
 3. ตัวแปรพยากรณ์คือ วิธีการพยากรณ์ 6 วิธีคือ ตัวแบบพยากรณ์ที่ใช้โครงข่ายประสาท
เทียมของ Asadi et al. (2013) และ Wang et al. (2017) ที่ใช้การคัดเลอืกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึน
ของวิธี GA กบัที่ใช้การคัดเลือกแบบเดิมของวิธี GA 
 4. ตัวแปรเกณฑ์คือ ความแม่นยำของการพยากรณ์โดยพิจารณาจากค่า MAE MAPE 
RMSE และ R2 
 5. การสังเคราะห์ตัวแปรที่สง่ผลต่อปริมาณน้ำฝนในภาคกลางของประเทศไทย โดยใช้วิธี 
MRA แบบ Stepwise เพื่อคัดเลือกตัวแปรนำเข้าสำหรับตัวแบบ Asadi et al. (2013) ศึกษาภายใต้
เงื่อนไขดังนี ้
  5.1 ข้อมูลประกอบด้วย ข้อมูลชุดของตัวแปรพยากรณ์ (Predictor Variables) หรือตัว
แปรอสิระ (Independent Variables) ( )ix  และตัวแปรเกณฑ ์(Criterion Variable) ( )Y    
  5.2 ข้อมูลตัวแปรพยากรณ์จำนวน 7 ตัวแปรได้แก่ ความช้ืนสัมพัทธ์ของอากาศ 
(Relative Humidity) 1( )x  ความเร็วลม (Wind Speed) และทศิทางลม (Wind Direction) ในแนว
ตะวันออก–ตะวันตก (Zonal Wind) (ความเร็วลมตามแนวแกน x) 2( )x  ความเร็วลมและทิศทางลม
ในแนวเหนือ–ใต้ (Meridional Wind) (ความเร็วลมตามแนวแกน y) 3( )x  การระเหย 
(Evaporation) ของน้ำ 4( )x  อุณหภูมิอากาศ (Air Temperature) สงูสุด 5( )x  อุณหภูมิอากาศ
ต่ำสุด 6( )x  และอุณหภูมิอากาศเฉลี่ย 7( )x  
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  5.3 ข้อมูลตัวแปรเกณฑ์จำนวน 1 ตัวแปรคือ ปริมาณน้ำฝนในภาคกลางของประเทศ
ไทย ( )Y   
  5.4 ตรวจสอบข้อตกลงเบื้องต้นในการวิเคราะห์ MRA (Hair, Black, Babin, & 
Anderson, 2010, pp. 181-186) ดังนี ้
   5.4.1 ตรวจสอบ Normality หมายถึงการแจกแจงของตวัแปรเกณฑ์จะต้องมี
ลกัษณะเป็นโค้งปกต ิ
   5.4.2 ตรวจสอบ Linearity หมายถึงตัวแปรพยากรณ์แต่ละตัวและตัวแปรเกณฑ์
จะต้องมีความสัมพันธ์กันในลักษณะของเส้นตรง 
   5.4.3 ตรวจสอบ Homoscedasticity หมายถึงการแจกแจงทุก ๆ ค่าของตัวแปร
พยากรณ์บนตัวแปรเกณฑ์มีค่าใกลเ้คียงกัน 
   5.4.4 ตรวจสอบ Independence of the Error Terms หมายถึงความคลาด
เคลื่อนจากการวัดตัวแปรพยากรณ์แต่ละตัวจะตอ้งเป็นอสิระต่อกัน 
  5.5 กำหนดความสัมพันธ์ของตัวแปรพยากรณ์กับตัวแปรเกณฑ์ เป็นสมการพยากรณ์
เชิงเส้นตรงในรูปคะแนนดิบดังนี้ (บญุชม ศรีสะอาด, 2556, หน้า 110-111) 

    
1 1 2 2 ... k kY a b x b x b x = + + + +  

  โดยที่ Y    แทนคะแนนพยากรณ์ของตัวแปรเกณฑ ์
         a   แทนค่าคงที่ของสมการพยากรณ์ในรปูคะแนนดิบ 
         1 2, ,..., kb b b  แทนค่าน้ำหนักหรือสมัประสิทธ์ิถดถอย (Regression Coefficient) 
       ของตัวแปรพยากรณ์ตัวที่ 1 ถึงตัวที่ k 
         1 2, ,..., kx x x  แทนคะแนนของตัวแปรพยากรณ์ตัวที่ 1 ถึงตวัที่ k 
         k   แทนจำนวนตัวแปรพยากรณ์ 
  5.6 กำหนดค่า 7k =  
  5.7 พิจารณาความสัมพันธ์ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์กับตวัแปรเกณฑจ์ากค่า R มีค่า
อยู่ระหว่าง .00 ถึง 1.00 ไม่มีค่าทีเ่ป็นลบ และพิจารณาค่า b  ของตวัแปรพยากรณ์แต่ละตัว  
จากสมการพยากรณ์ตัวแปรเกณฑ์ด้วยชุดของตัวแปรพยากรณ์ 
 6. ข้อมลูนำเข้าของตัวแบบ Asadi et al. (2013) เป็นข้อมูลของตัวแปรพยากรณ์ที่ได้จาก
การสงัเคราะห์ตัวแปรทีส่่งผลต่อปรมิาณน้ำฝนในภาคกลางของประเทศไทยด้วยวิธี MRA แบบ 
Stepwise (จากข้อ 5) และปริมาณน้ำฝนในภาคกลางเป็นข้อมูลส่งออก ส่วนของ Wang et al. 
(2017) ใช้ข้อมูลนำเข้าของตัวแปรทุกตัว แบ่งข้อมลูนำเข้าเป็น 2 ชุดได้แก่ ชุดการเรียนรู้ 77% และ
ชุดการทดสอบ 23% (Wang et al., 2017) 
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 7. สถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาทเทียมของตวัแบบ Asadi et al. (2013) 
ประกอบด้วยจำนวนช้ันรบัข้อมลูเข้า (Input Layer) จำนวน 1 ช้ัน n โหนด (จำนวนตัวแปรที่ผ่านการ
คัดเลือก n ตัว) ช้ันซ่อน (Hidden Layer) จำนวน 2 ช้ัน ช้ันละ 4 โหนด และช้ันสง่ข้อมูลออก 
(Output Layer) จำนวน 1 ช้ัน 1 โหนด โดยกำหนดฟังก์ชัน (Transformation Function) ช้ันรบั
ข้อมูลออก คือ ฟังก์ชันไฮเปอร์โบลกิแทนเจนต์ (Hyperbolic Tangent Function: Tanh) และ 
ช้ันซ่อนแต่ละช้ัน คือ ฟังก์ชันลอก-ซกิมอยด์ (Log-sigmoid Function: Log-sig) ข้ันตอนวิธีการ
เรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียมใช้แบบ Lavenberg Marquardt (LM) ใช้การคัดเลือกแบบ
แบ่งเปน็ช่วง (Truncation Selection) มีการสลับสายพันธ์ุแบบสองตำแหนง่ (Two-point 
Crossover) โดยกำหนดความน่าจะเป็นในการสลับสายพันธ์ุเท่ากับ 0.85 และการกลายพันธ์ุแบบ
หนึ่งตำแหนง่ (One-point Mutation) โดยกำหนดความน่าจะเป็นในการกลายพันธ์ุเท่ากับ 0.05 
 8. สถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาทเทียมของตัวแบบ Wang et al. (2017) 
ประกอบด้วยจำนวนช้ันรบัข้อมลูเข้าจำนวน 1 ช้ัน 7 โหนด ช้ันซ่อนจำนวน 1 ช้ัน 11 โหนด และ 
ช้ันส่งข้อมลูออกจำนวน 1 ช้ัน 1 โหนด โดยกำหนดฟังก์ชันช้ันรับข้อมลูออก คือ ฟังก์ชันเพียวลิน 
(Purelin Function: Purelin) และช้ันซอ่น คือ ฟังก์ชัน Log-sig ข้ันตอนวิธีการเรียนรู้ของโครงข่าย
ประสาทเทียมใช้แบบ Bayesian Regularization (BR) ใช้การคัดเลือกแบบวงล้อรูเล็ต มีการสลับสาย
พันธ์ุแบบ Arithmetic Crossover โดยกำหนดความน่าจะเป็นในการสลบัสายพันธ์ุเท่ากบั 0.7 และ
การกลายพันธ์ุแบบนอนยูนฟิอรม์ (Non-uniform Mutation) โดยกำหนดความน่าจะเป็นในการ
กลายพันธ์ุเท่ากับ 0.05 
 9. เปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมร่วมกบั
การคัดเลือกแบบแข่งขันของวิธี GA ที่พฒันาข้ึน เมื่อใช้วิธี GA กำหนดค่าน้ำหนักเริ่มต้นและค่าความ
เอนเอียงของโครงข่ายประสาทเทียมและใช้วิธี GA ปรับค่าน้ำหนักและค่าความเอนเอียงของแตล่ะเส้น
เช่ือมต่อระหว่างโหนดใหเ้หมาะสมในส่วนกระบวนการแพรย่้อนกลบั เปรียบเทียบความแม่นยำกับ
ของ Asadi et al. (2013) และ Wang et al. (2017) ที่ใช้การคัดเลือกแบบเดิมของวิธี GA ว่าวิธีการ
ใดให้ความแม่นยำในการพยากรณ์มากทีสุ่ด 
 10. พิจารณาความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์จากค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ดังนี ้
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  โดยที่ n     คือจำนวนข้อมูลนำเข้า 
          iT    คือข้อมูลที่เป็นผลลัพธ์จริง 

    T    คือค่าเฉลี่ยของข้อมูลทีเ่ป็นผลลัพธ์จริง 
          iO    คือข้อมูลของค่าพยากรณ์ 
    SSR  คือผลรวมกำลงัสองของการถดถอย (Sum of Squares Regression) 
           เป็นการผันแปรทีส่ามารถอธิบายได้ 
    SST  คือผลบวกของกำลงัสองรวม (Sum of Squares Total) 
    SSE  คือผลรวมของค่าความคลาดเคลือ่นกำลงัสอง (Sum of Squares Error)  
           เป็นการผันแปรที่ไมส่ามารถอธิบายได ้
 11. กำหนดจำนวนการทำซ้ำในแต่ละรอบเท่ากบั 3000 สำหรบัตัวแบบที่ใช้เปรียบเทียบ
กับของ Asadi et al. (2013) และ 1000 สำหรับตัวแบบที่ใช้เปรียบเทียบกบั Wang et al. (2017) 
 12. ค่าความเหมาะสมของโครโมโซมแต่ละตัวคำนวณได้จากสูตร  

    i
i

1
f

SSE
=  

  โดยที่  if     คือค่าความเหมาะสมของโครโมโซมตัวที่ i 
       iSSE    คือผลรวมของค่าความคลาดเคลื่อนกำลังสองของโครโมโซมตัวที่ i 
 13. โครโมโซมแต่ละตัวคือ ค่าน้ำหนักของแตล่ะเส้นเช่ือมต่อระหว่างโหนดของโครงข่าย
ประสาทเทียม 
 การพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนในภาคกลางของประเทศไทยโดยใช้ตัวแบบพยากรณ์ที่ใช้
โครงข่ายประสาทเทียมทีม่ีการคัดเลือกแบบแข่งขันที่พัฒนาข้ึนของวิธี GA (วัตถุประสงค์ข้อ 3) มี
รายละเอียดดังนี ้
 1. ข้อมลูที่ใช้สำหรบัพยากรณ์ปรมิาณน้ำฝนในภาคกลางของประเทศไทย เปน็ข้อมลูจริง
ของจังหวัดในภาคกลางเก็บรวบรวมจาก NCEP–NOAA (NOAA NCEP-NCAR, 2019) ตั้งแต่ปี พ.ศ. 
2532–2561 ประกอบด้วยข้อมูลนำเข้าจำนวน 7 ตัวแปร ( )ix  และข้อมลูสง่ออกจำนวน 1 ตัวแปร 
( )y  เพื่อพยากรณ์ปรมิาณน้ำฝนในภาคกลางจำนวน 5 ป ีตั้งแต่ปี พ.ศ. 2562-2566 
 2. ข้อมลูนำเข้าจำนวน 7 ตัวแปรได้แก่ ความช้ืนสัมพทัธ์ของอากาศ (Relative Humidity) 

1( )x  ความเร็วลม (Wind Speed) และทิศทางลม (Wind Direction) ในแนวตะวันออก–ตะวันตก 

2 2 2
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(Zonal Wind) (ความเร็วลมตามแนวแกน x) 2( )x  ความเร็วลมและทิศทางลมในแนวเหนือ–ใต้ 
(Meridional Wind) (ความเร็วลมตามแนวแกน y) 3( )x  การระเหย (Evaporation) ของน้ำ 4( )x  
อุณหภูมิอากาศ (Air Temperature) สูงสุด 5( )x  อุณหภูมิอากาศต่ำสุด 6( )x  และอุณหภูมิอากาศ
เฉลี่ย 7( )x  
 3. ข้อมลูสง่ออกจำนวน 1 ตัวแปรคือ ปริมาณน้ำฝนในภาคกลางของประเทศไทย ( )y  
 4. นำตัวแบบพยากรณ์ปริมาณนำ้ฝนโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมที่มีการคัดเลอืกแบบ
แข่งขันที่พัฒนาข้ึนของวิธี GA มาใช้สำหรบัพยากรณ์ปรมิาณน้ำฝนในภาคกลางของประเทศไทยแบบ
รายฤดูกาล 3 ฤดกูาลได้แก่ 1) ฤดูร้อนคือ เดอืนกุมภาพันธ์ มีนาคม เมษายน และพฤษภาคม 2) ฤดู
ฝนคือ เดือนมิถุนายน กรกฎาคม สิงหาคม และกันยายน 3) ฤดูหนาวคือ เดือนตุลาคม พฤศจกิายน 
ธันวาคม และมกราคม ด้วยโปรแกรม Matlab 
 5. รายงานผลการพยากรณ์ และพิจารณาความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ปรมิาณน้ำฝน
ในภาคกลางของประเทศไทยโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมที่มีการคัดเลือกแบบแข่งขันที่พัฒนาข้ึน
ของวิธี GA จากคา่ MAE MAPE RMSE และ R2 
 

นิยามศพัท์เฉพาะ 
 ตัวแบบ (Model) หมายถึงการใช้คณิตศาสตร์ในการอธิบายความสัมพันธ์ขององค์ประกอบ
หรือตัวแปรต่าง ๆ โดยใช้สัญลักษณ์ทางคณิตศาสตร์ สามารถแสดงผลของส่วนสำคัญของระบบที่มีอยู่
หรือระบบทีก่ำลงัจะถูกสร้างข้ึน เพื่อแสดงความรู้ของระบบในรูปแบบทีส่ามารถนำไปใช้งานได ้
 ค่าความคลาดเคลื่อนของการพยากรณ์ (Forecast Error) หมายถึงความแตกต่างระหว่าง
ค่าจริงกบัค่าที่ได้จากการพยากรณ์ 
 ค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Error: MAE) หมายถึงค่าเฉลี่ยของค่า
สัมบรูณ์ของผลต่างระหว่างค่าจริงกบัค่าที่ได้จากการพยากรณ์ ถ้าค่า MAE มีค่าน้อย แสดงว่าตัวแบบ
พยากรณ์สามารถประมาณค่าได้ใกลเ้คียงกบัค่าจริง ดังนัน้การพยากรณ์มีความแม่นยำสูง 
 ค่าคลาดเคลื่อนร้อยละสมับรูณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage Error: MAPE) 
หมายถึงค่าที่ไดจ้ากผลรวมของค่าสัมบูรณ์ของผลต่างระหว่างค่าจรงิกับค่าที่ไดจ้ากการพยากรณ์หาร
ด้วยค่าจริง จากนั้นหารด้วยจำนวนข้อมลูทัง้หมดและคูณด้วย 100 ถ้าค่า MAPE มีคา่น้อย แสดงว่าตัว
แบบพยากรณ์สามารถประมาณค่าได้ใกลเ้คียงกบัค่าจรงิ ดังนัน้การพยากรณ์มีความแม่นยำสงู 
 รากของค่าคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ย (Root Mean Square Error: RMSE) หมายถึง
ค่าที่ได้จากรากที่สอง (Square Root) ของผลต่างระหว่างค่าจริงกับค่าที่ได้จากการพยากรณ์ยกกำลงั

สองหารด้วยจำนวนข้อมลูทัง้หมด ก็คือ MSE  โดยที่ MSE คือค่าเฉลี่ยความคลาดเคลือ่นกำลงัสอง 
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(Mean Square Error) ถ้าค่า RMSE มีค่าน้อย แสดงว่าตัวแบบพยากรณ์สามารถประมาณค่าได้
ใกล้เคียงกับค่าจริง ดังนั้นการพยากรณ์มีความแม่นยำสูง 
 ค่าสัมประสิทธ์ิตัวกำหนด (Coefficient of Determination: R2) หมายถึงค่าสัดส่วนของ
ผลบวกกำลงัสองของการถดถอยซึง่การผันแปรทีส่ามารถอธิบายไดก้ับผลบวกกำลงัสองของผลรวม R2 

เป็นค่าที่แสดงความแม่นยำของการพยากรณ์ถ้าค่าสัมประสทิธ์ิตัวกำหนดมีค่าเข้าใกล้ 1 เท่าไรยิง่มี
ความแม่นยำมากข้ึนเท่านั้น 
 ความแม่นยำ (Accuracy) หมายถึงประสิทธิภาพการพยากรณ์ของตัวแบบ ถ้าผลลัพธ์ที่ได้
จากตัวแบบพยากรณ์มีค่าการพยากรณ์ใกลเ้คียงค่าผลลพัธ์จริงจะมีความแม่นยำสูง ถ้าเท่ากบัผลลัพธ์
จริงจะมีความแม่นยำสูงสุด การพิจารณาความแม่นยำของตวัแบบในงานวิจัยนี้ พิจารณาจากค่า MAE 
MAPE RMSE และ R2  
 สัมประสิทธ์ิถดถอย (Regression Coefficient: b ) หมายถึงค่าที่แสดงว่าเมื่อตัวแปร
พยากรณ์ ( )Xi  ตัวนั้นเปลี่ยนแปลงไป 1 หน่วยจะทำให้ตัวแปรตวัเกณฑ์ ( )Y   เปลี่ยนแปลงไป b  
หน่วย 
 ค่าสัมประสิทธ์ิสหสมัพันธ์พหุคูณ (Multiple Correlation Coefficient: R) หมายถึงค่าที่
แสดงความสมัพันธ์ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์กับตัวแปรเกณฑ์ 
 ปริมาณน้ำฝน (Rainfall) หมายถึงระดบัน้ำฝนในภาชนะที่รองรบัน้ำฝน ที่ตั้งอยู่ในแนว
ระดับและวัดในช่วงเวลาที่กำหนด โดยปริมาณน้ำฝนจะคำนวณเป็นมิลลิเมตรต่อวัน งานวิจัยนี้ใช้
หนว่ยเป็นมิลลเิมตร (มม.) (Millimeter: mm) 
 ความช้ืนสัมพัทธ์ของอากาศ (Relative Humidity) หมายถึงอัตราส่วนของปริมาณไอน้ำที่
มอียู่จริงในอากาศต่อปรมิาณไอน้ำที่จะทำให้อากาศอิม่ตัว ณ อุณหภูมิเดียวกันหรอือัตราส่วนของ
ความดันไอน้ำที่มีอยู่จริงต่อความดนัไอน้ำอิ่มตัว ถ้ามีไอน้ำอยูใ่นอากาศน้อยเรียกว่าอากาศแห้ง แต่ถ้า
มีไอน้ำอยู่ในอากาศมากเรียกว่าอากาศช้ืน ความช้ืนสัมพัทธ์ของอากาศมีหน่วยเป็นร้อยละหรือ
เปอร์เซ็นต์ (%)  
 ความเร็วลม (Wind Speed) หมายถึงอัตราเร็วของการเคลือ่นที่ของอากาศทีท่ำใหเ้กิดแรง
หรือความเร็วของอากาศที่เคลือ่นผ่านจุดทีก่ำหนดบนผิวโลก ทางอุตุนิยมวิทยาการวัดลมกำหนดให้มี
การวัดลมช้ันบน (Upper Wind) และลมผิวพื้น (Surface Wind) ที่ระดับความสงู 850 เฮกโตปาส
กาลและระดบัความสูง 200 เฮกโตปาสกาล ตามลำดับ ความเร็วลมมหีนว่ยเป็นเมตรต่อวินาที 
กิโลเมตรตอ่ช่ัวโมง ไมล์ต่อช่ัวโมง หรือนอ็ต (Knots) สำหรับงานวิจัยน้ีใช้ความเร็วลมผิวพื้นทีม่ีหน่วย
เป็นเมตรตอ่วินาที (Meter Per Second: m/s)  
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 ทิศทางลม (Wind Direction) หมายถึงทิศการกำเนิดของลมเทียบกับจุดสงัเกต  
การรายงานทิศทางลมมี 2 ระบบคือ ลมในแนวตะวันออก–ตะวันตก (Zonal Wind) (ลมตาม
แนวแกน x) และลมในแนวเหนือ–ใต้ (Meridional Wind) (ลมตามแนวแกน y) สำหรับงานวิจัยน้ี
ทิศทางลมมีค่าเป็นบวกและลบ โดยลมในแนวตะวันออก–ตะวันตก จะเป็นบวกเมื่อทิศทางลมพัดจาก
ทิศตะวันตกไปทางทิศตะวันออก (ทางขวาของแกน x) และเป็นลบเมือ่ทิศทางลมพัดจากทิศ
ตะวันออกไปทางทิศตะวันตก (ทางซ้ายของแกน x) สำหรบัลมในแนวเหนอื–ใต้ จะเป็นบวกเมื่อ
ทิศทางลมพัดจากทิศใต้ไปทางทิศเหนือ (ด้านบนของแกน y) เป็นลบเมือ่ทิศทางลมพัดจากทิศเหนอืไป
ทางทิศใต้ (ด้านล่างของแกน y) 
 การระเหย (Evaporation) ของน้ำ หมายถึงการที่น้ำเปลี่ยนสถานะจากของเหลวกลายเป็น
ไออย่างช้า ๆ และเกิดข้ึนเฉพาะผิวหน้าของน้ำเท่านั้น โดยไม่จำเป็นต้องมีอุณหภูมิถึงจุดเดอืด ซึง่เป็น
กระบวนการที่ตรงกันข้ามกับการควบแน่น การระเหยจะคำนวณเป็นมิลลิเมตรต่อวัน งานวิจัยน้ีใช้
หนว่ยเป็นมิลลิเมตร (มม.) 
 อุณหภูมิอากาศ (Air Temperature) หมายถึงระดับความรอ้นหนาวที่ปรากฏข้ึนของ
อากาศ สามารถวัดค่าอุณหภูมิอากาศได้เป็นตัวเลขที่แน่นอน อุณหภูมิอากาศมีความสัมพันธ์กับการ
รับและสง่ถ่ายพลงังานความร้อนจากดวงอาทิตย์ ซึ่งการเปลีย่นแปลงอุณหภูมิอากาศเกิดจากการที่
โลกหมุนรอบตัวเองในแต่ละวัน การวัดอุณหภูมิอากาศมหีนว่ยเป็นองศาเคลวิน (oK) หรือองศา
เซลเซียส (oC) สำหรับงานวิจัยน้ีใช้หน่วยเป็นองศาเซลเซียส (oC) 

https://th.wikipedia.org/wiki/%E0%B8%AD%E0%B8%B8%E0%B8%93%E0%B8%AB%E0%B8%A0%E0%B8%B9%E0%B8%A1%E0%B8%B4
https://th.wikipedia.org/wiki/%E0%B8%88%E0%B8%B8%E0%B8%94%E0%B9%80%E0%B8%94%E0%B8%B7%E0%B8%AD%E0%B8%94


 

บทท่ี 2 
เอกสารและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 
 การศึกษาการพัฒนาการคัดเลือกแบบแข่งขันของขั้นตอนวิธีทางพันธุกรรม (Genetic 
Algorithm: GA) สำหรับพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม ผู้วิจัยนำเสนอทฤษฎี 
แนวคิดและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง ดังนี้ 
 ตอนที่ 1 การพัฒนาการคัดเลือกแบบแข่งขันของวิธี GA สำหรับพยากรณ์ปริมาณน้ำฝน
โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
 ตอนที่ 2 การวิเคราะห์ถดถอยพหุคูณ (Multiple Regression Analysis: MRA) และ
งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
 ตอนที่ 3 วิธีโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network) และงานวิจัยที่
เกี่ยวข้อง 
 ตอนที่ 4 ข้อมูลปริมาณน้ำฝน การพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนและงานวิจัยที่เก่ียวข้อง  
 ตอนที่ 5 ข้อมูลอุตุนิยมวิทยาที่เก่ียวข้องกับปริมาณน้ำฝน 
 

ตอนที่ 1 การพัฒนาการคัดเลือกแบบแข่งขันของวิธี GA สำหรับพยากรณ์ปริมาณ
น้ำฝนโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมและงานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 
 การพัฒนาการคัดเลือกแบบแข่งขันของขั้นตอนวิธีทางพันธุกรรม (Genetic Algorithm: 
GA) ใช้หลักการ Normalized Geometric Ranking (Joines & Houck, 1994) หลักการคัดเลือก
แบบวงล้อรูเล็ต (Yu et al., 2016) และหลักการคัดเลือกแบบแข่งขัน (Goldberg & Deb, 1991) 
เพ่ือให้ได้การคัดเลือกรูปแบบใหม่ของวิธี GA สำหรับนำมาสร้างตัวแบบพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนร่วมกับ
วิธีโครงข่ายประสาทเทียมและวิธี MRA นิยาม ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับพัฒนาการคัดเลือก
แบบแข่งขันของวิธี GA ดังนี้ 
 วิธี GA เป็นเทคนิคทางปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence) อย่างหนึ่งที่ใช้ในการ
ค้นหา การเพิ่มประสิทธิภาพและการเรียนรู้ด้วยการเลียนแบบทฤษฎีกระบวนการวิวัฒนาการทาง
ธรรมชาติ (M. Mitchell, 1996, pp. 6-8) จากความสำเร็จของกระบวนการวิวัฒนาการทางธรรมชาติ
ในการคัดเลือกสิ่งมีชีวิตที่เหมาะสมกับสภาพแวดล้อม การกลายพันธุ์เพื่อเปิดโอกาสในการพัฒนาสาย
พันธุ์ และการอยู่รอดของเผ่าพันธุ์ด้วยการปรับตัวให้เข้ากับสิ่งแวดล้อมท่ีเปลี่ยนแปลงไปรวมถึงการส่ง
ต่อลักษณะทางพันธุกรรมของเผ่าพันธุ์ที่เหมาะสมในลักษณะของการถ่ายทอดและผสมยีนของรุ่นพ่อ
แม่ไปยังรุ่นลูกหลาน ได้กลายเป็นแรงบันดาลใจของมนุษย์ในการค้นหาคำตอบ (วิธีการ) ที่เหมาะสม
ที่สุดในการแก้ปัญหา (T. M. Mitchell, 1997, p. 249) วิธ ีGA เป็นวิธีที่ใช้หาค่าที่เหมาะสมที่สุดที่มี
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ลักษณะการทำงานในรูปแบบของการค้นหาคำตอบแบบวิธีเชิงศึกษาสำนึกหรือฮิวริสติก (Heuristic) 
ถูกคิดค้นในปี ค.ศ. 1975 โดยจอห์น ฮอลแลนด์ (John Holland) ซึ่งได้รับแรงบันดาลใจจากทฤษฎี
วิวัฒนาการทางธรรมชาติของชาร์ล ดาร์วิน (Charles Darwin) (Mohammadi, Lakestani, & 
Mohamed, 2018) โดยอิงแนวคิดเรื่องการอยู่รอดของผู้ที่แข็งแรงที่สุด (Survival Of The Fittest) 
คือผู้ที่แข็งแกร่งกว่าย่อมมีโอกาสในการอยู่รอดมากกว่า (Gupta, Vasudev, & Bhattacharyya, 
2018; Raeisi-Vanani, Shayannejad, Soltani–Toudeshki, Arab, Eslamian, Amoushahi–
Khouzani, Marani–Barzani, & Ostad–Ali–Askari, 2017) และมีโอกาสในการถ่ายทอดลักษณะที่
แข็งแกร่งนั้นไปยังรุ่นถัดไป ซึ่งวิธี GA เป็นการค้นหาคำตอบที่ดีที่สุดในการแก้ปัญหาด้วยการ
เลียนแบบกระบวนการวิวัฒนาการทางธรรมชาติ (Holland, 1975, p. 183; Vakili, Khosrojerdi, 
Aghajannezhad, & Yahyaei, 2017) หลักการทำงานของวิธี GA เป็นไปในลักษณะการหาคำตอบ
แบบคู่ขนาน (Parallel Search) (T. M. Mitchell, 1997, p. 250) โดยคำตอบที่ได้จากการหา
คำตอบในหนึ่งรุ่น (Generation) จะผ่านการแปลง (Transformation) เพ่ือที่จะนำไปสู่การค้นหา
คำตอบที่ดีข้ึนในรุ่นถัดไป การเปลี่ยนแปลงที่เกิดขึ้นกับคำตอบหรือสมาชิกของประชากร (Individual) 
ภายในกลุ่มประชากร (Population) หนึ่งรุ่นนั้นเป็นไปเพ่ือการสำรวจพื้นที่ในการค้นหา (Search 
Space) และส่งเสริมให้มีการถ่ายทอดคุณลักษณะที่ดี (Fit Characteristics) ของคำตอบที่ค้นพบใน
รุ่นปัจจุบันไปยังรุ่นถัดไป (Gupta et al., 2018) สมาชิกของประชากรที่มีคุณลักษณะที่ดีหรือคำตอบ
ที่มีคุณลักษณะที่ดีจะมีอยู่หลายคำตอบ ซึ่งจะนำไปสู่คำตอบที่มีค่าเหมาะสมที่สุด (Optimum 
Solution) หรือสมาชิกของประชากรที่มีลักษณะที่ดีที่สุด (Fittest Individual) วิธี GA เป็นเทคนิค
การหาค่าเหมาะสมที่สุดวิธีหนึ่ง จัดอยู่ในกลุ่มของวิธีการหาค่าเหมาะสม โดยวิธีแบบประมาณค่า 
(Approximation Optimization Algorithms) (Whitley, 1994) ซึ่งวิธีที่หาค่าเหมาะสมที่สุดนั้น
แบ่งเป็น 2 กลุ่ม คือ กลุ่มวิธีแบบดั้งเดิม (Conventional Optimization Algorithms) โดยใช้วิธีการ
ทางคณิตศาสตร์ที่ให้ค่าผลของคำตอบแบบแม่นตรง (Exact Solution) และกลุ่มวิธีแบบประมาณค่า 
ในการหาค่าคำตอบของทั้งสองกลุ่มวิธีนั้นเหมาะสำหรับปัญหาที่มีขนาดใหญ่และมีความซับซ้อน 
วิธีการหาค่าคำตอบแบบดั้งเดิมอาจจะสามารถหาค่าคำตอบได้หรือไม่ไดก้็ได้ แต่การหาคำตอบจะใช้
ระยะเวลานาน ส่วนวิธีการหาค่าคำตอบแบบประมาณค่าจะใช้ระยะเวลาในการประมวลผลสั้นกว่า 
และให้ค่าคำตอบที่ใกล้เคียงกับค่าคำตอบที่ดีที่สุด ดังนั้นในปัจจุบันวิธีการหาค่าคำตอบแบบประมาณ
ค่าจึงได้รับความนิยมมากขึ้น (อภิรักษ์ ขัดวิลาศ, 2554) จึงมีการนำวิธี GA ไปประยุกต์ใช้ในการหา
ค่าท่ีดีที่สุดหรือเหมาะสมที่สุดอย่างแพร่หลาย จุดเด่นของการค้นหาด้วยขั้นตอนวิธี GA คือความอ่อน
ตัวและความทนทานต่อการความผิดพลาดและความแตกต่างของแหล่งข้อมูลที่ใช้ในการค้นหาคำตอบ 
และ GA จะเก็บผลเฉลยเป็นเซตในขณะที่วิธีการอ่ืนจะเป็นการเก็บและเปลี่ยนแปลงทีละผลเฉลย 
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(Goldberg, 1989, p. 7; Raeisi-Vanani et al., 2017) กระบวนการทำงานของวิธี GA มีข้ันตอน
ดังนี้ 
  1.1 การสร้างประชากรเริ่มต้น (Initial Population) ของคำตอบ การสร้างประชากร
เริ่มต้น เริ่มจากการสุ่มค่าให้ยีน (Gene) แล้วระบบจะทำการแปลงหรือเข้ารหัส (Encoding) ผลลัพธ์ที่
เป็นปัญหาทางคณิตศาสตร์ให้อยู่ในรูปโครโมโซม (Chromosome) ตัวแปรที่ต้องการค้นหาหมายถึง
ยีน หนึ่งยีนเมื่อนำมาประกอบกันจึงได้โครโมโซมหรือรหัสพันธุกรรม (Genotype) การเข้ารหัสของ
โครโมโซมเป็นขั้นตอนที่สำคัญเพราะก่อนที่จะเข้าสู่กระบวนการต่าง ๆ ของวิธี GA จำเป็นต้องผ่าน
การเข้ารหัสโครโมโซมก่อน จึงจะสามารถดำเนินการกระบวนการอ่ืนได้ รูปแบบการเข้ารหัสโครโมโซม
ขึ้นอยู่กับปัญหา การเข้ารหัสโครโมโซมมีหลายรูปแบบได้แก่ การเข้ารหัสโครโมโซมแบบเลขฐานสอง 
(Binary Encoding) และได้มีการพัฒนาเป็นการเข้ารหัสแบบจำนวนเต็ม (Integer Encoding) หรือ
การเข้ารหัสแบบจำนวนจริง (Real Encoding) (Davis, 1991; Janikow & Michalewicz, 1991; 
Sevenster & Engelbrecht, 1996) การเข้ารหัสแบบเลขฐานสองเป็นวิธีที่ง่ายที่สุดในการเข้ารหัส 
และใช้ได้กับปัญหาทั่วไปของการหาค่าเหมาะสมที่สุด ส่วนการเข้ารหัสแบบจำนวนเต็มจะทำให้
โครโมโซมมีความยาวน้อยกว่าการเข้ารหัสแบบฐานสอง เพราะตัวเลขแต่ละตัวจะสามารถใช้แทนตัว
แปรตัดสินใจได้ ซึ่งแตกต่างจากกรณีของการเข้ารหัสแบบฐานสองที่ต้องการใช้เลขฐานสองเป็นกลุ่มใน
การนำเสนอตัวแปรตัดสินใจหนึ่งตัว และการเข้ารหัสแบบจำนวนจริงจะใช้ตัวเลขที่เป็นจำนวนจริง
แสดงถึงค่าฟีโนไทป์ (Phenotype) ของตัวแปรตัดสินใจโดยตรง แต่ต้องกำหนดช่วงการทำงานหรือ
ช่วงค่าตัดสินใจแต่ละตัว ความแม่นยำของคำตอบสามารถกำหนดได้จากจำนวนตำแหน่งของทศนิยม
ที่ใช้แสดงตัวแปรตัดสินใจบนโครโมโซมได้โดยตรง ความยาวโครโมโซมจะสั้นกว่าแบบเลขฐานสอง 
(พยุง มีสัจ, 2555, หน้า 195–196) เมื่อกำหนดการเข้ารหัสแล้วระบบจะทำการสุ่มกลุ่มโครโมโซมนี้
ขึ้นมาเป็นประชากร จำนวนโครโมโซมในประชากรแต่ละรุ่นขึ้นกับพารามิเตอร์ที่กำหนด ความยาว
ของโครโมโซมขึ้นอยู่กับจำนวนตัวแปรที่ต้องการหาค่าในระบบและมีผลต่อการกำหนดพารามิเตอร์
จำนวนประชากรเพื่อหาคำตอบที่ดีที่สุด (ธวัช รวมทรัพย์ และสุรศักดิ์ มังสิงห์, 2559) โดยทั่วไปนิยม
กำหนดประชากรเริ่มต้นโดยการสุ่มเลือกจำนวนโครโมโซมเท่ากับจำนวนประชากรทั้งหมด 
(Goldberg, 1989) 
  1.2 การประเมินค่าความเหมาะสม (Fitness Function) ของประชากรเป็นฟังก์ชันที่มี
ความสำคัญ เนื่องจากการประเมินค่าความเหมาะสมจะให้ค่าความเหมาะสมหรือค่าความแข็งแรง 
(Fitness Value) ของโอกาสในการอยู่รอดของโครโมโซมแต่ละตัวในกลุ่มประชากรที่มาจากการหาค่า
จุดประสงค์ (Objective Value) โครโมโซมทุกตัวจะบ่งบอกถึงความเหมาะสมของตัวเองเพ่ือใช้
สำหรับพิจารณาว่าโครโมโซมตัวนั้นเหมาะสมหรือไม่ที่จะนำมาใช้ในการสืบทอดพันธุกรรมสำหรับ
สร้างโครโมโซมรุ่นถัดไป ถ้าหากโครโมโซมใดมีค่าความเหมาะสมต่ำหรือความน่าจะเป็นต่ำก็จะถูกทิ้ง
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ไป เปิดโอกาสให้โครโมโซมท่ีมีค่าความเหมาะสมสูงหรือความน่าจะเป็นสูงได้สืบทอดเป็นรุ่นถัดไป โดย
โครโมโซมแต่ละตัวในกลุ่มประชากรจะถูกถอดรหัสให้กลายเป็นตัวแปรตัดสินใจ หลังจากนั้นค่า
จุดประสงค์ของแต่ละคำตอบสามารถที่จะคำนวณได้จากตัวแปรตัดสินใจโดยผ่านการใช้ฟังก์ชัน
จุดประสงค์ การกำหนดฟังก์ชันจุดประสงค์เพ่ือใช้ในการหาค่าความเหมาะสมแบ่งเป็นฟังก์ชันแบบ
จุดประสงค์เดียว (Single Objective Function) เป็นการกำหนดฟังก์ชันขึ้นมาหนึ่งฟังก์ชันที่ต้องการ
เพียงคำตอบเดียว ซึ่งเหมาะสำหรับปัญหาที่มีความซับซ้อนน้อย และไม่มีความขัดแย้งกัน และฟังก์ชัน
แบบหลายจุดประสงค์ (Multi Objective Function) เป็นการกำหนดฟังก์ชันขึ้นมาหลาย ๆ ฟังก์ชัน
ที่ต้องการคำตอบหลาย ๆ คำตอบ แต่ละคำตอบที่เป็นคู่แข่งกัน เหมาะสำหรับปัญหาที่มีความซับซ้อน
มากและมีความขัดแย้งกัน  
  1.3 การดำเนินการทางพันธุกรรม (Genetic Operators) เพ่ือให้เกิดการปรับเปลี่ยน
สายพันธุ์หรือเกิดการปรับเปลี่ยนคำตอบ (ใกล้เคียง) ที่ดีที่สุดของปัญหามีกระบวนการหลัก 3 
กระบวนการ (Deb, 1999; Vakili et al., 2017) คือ 
   1.3.1 การคัดเลือกโครโมโซม (Selection) เป็นการคัดเลือกคู่โครโมโซมต้นกำเนิด
สายพันธุ์หรือโครโมโซมพ่อแม่สำหรับการสืบสายพันธุ์เพ่ือให้กำเนิดเป็นประชากรลูกหลานในรุ่นถัดไป 
โดยปกติแล้วถ้าต้องการจะได้สายพันธุ์ที่ดี ต้นกำเนิดสายพันธุ์ต้องดีด้วย เป็นไปตามหลักการอยู่รอด
ของสิ่งมีชีวิตที่เหมาะสมที่สุด ซ่ึงโครโมโซมท่ีมีค่าความเหมาะสมที่ดีย่อมหมายถึงการเป็นโครโมโซมท่ี
ดี และควรมีโอกาสที่จะให้กำเนิดลูกหลานในจำนวนที่มากกว่าได้ จะบ่งบอกได้ว่าโอกาสในการอยู่รอด
ในรุ่นถัดไปก็จะเพ่ิมมากขึ้นด้วย ส่วนโครโมโซมท่ีมีค่าความเหมาะสมต่ำกว่าจะมีโอกาสถูกเลือกน้อย
กว่าหรืออาจจะไม่ได้รับการคัดเลือกเลย (Vakili et al., 2017) ดังภาพที่ 2-1 ดังนั้นการคัดเลือกจึง
เป็นกระบวนการที่สำคัญมากซึ่งส่งผลต่อกระบวนการต่อไป เพราะถ้าคัดเลือกต้นกำเนิดสายพันธุ์ไม่ดี 
อาจทำให้ได้ประชากรลูกหลานในรุ่นถัดไปที่ไม่ดีไปด้วย นอกจากนี้ยังพบปัญหาการลู่เข้าการลู่เข้า
คำตอบที่ดีเฉพาะที่ (Local Maxima) แต่อาจจะไม่ใช่คำตอบที่ถูกต้อง และความหลากหลายทางสาย
พันธุ์ก็ยังคงต้องอยู่ในกระบวนการคัดเลือกอีกด้วย เทคนิคในการคัดเลือกมีอยู่หลายเทคนิคที่จะนำมา
ช่วยให้กระบวนการคัดเลือกทำงานได้ดีขึ้น เช่น การคัดเลือกแบบวงล้อรูเล็ต (Roulette Wheel 
Selection) เป็นเทคนิคหนึ่งที่ง่ายเมื่อเทียบกับเทคนิคอ่ืนและได้รับความนิยมที่สุด (พยุง มีสัจ, 2555, 
หน้า 197; Goldberg, 1989) การคัดเลือกสุ่มตัวอย่างแบบเฟ้นสุ่มสากล (Stochastic Universal 
Sampling Selection) ที่ช่วยลดความลำเอียงในการคัดเลือกได้ เพราะโอกาสที่สมาชิกของกลุ่ม
ประชากรตัวใดจะถูกเลือกซ้ำหลาย ๆ ครั้งจะเกิดขึ้นเมื่อสมาชิกของกลุ่มประชากรตัวนั้น ๆ มีค่าความ
เหมาะสมสูงมาก ๆ (Arakaki & Usberti, 2018) การคัดเลือกแบบแข่งขัน (Tournament 
Selection) และการคัดเลือกแบบแบ่งเป็นช่วง (Truncation Selection) เป็นต้น 
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         โครโมโซม 

        
 
ภาพที่ 2-1 การคัดเลือกโครโมโซม 
 
 สำหรับการวิจัยนี้ทำการพัฒนาการคัดเลือกแบบแข่งขัน จากหลักการ 3 หลักการคือ 
 1) หลักการ Normalized Geometric Ranking ของ Joines & Houck (1994) ที่มี
ขั้นตอนดังนี้ 
  1.1) หาค่าความเหมาะสมของโครโมโซมแต่ละตัวในกลุ่มประชากร จากฟังก์ชัน
จุดประสงค์ที่กำหนดขึ้น 
  1.2) นำค่าความเหมาะสมมาจัดเรียง (Sort) ลำดับ (Rank) ของโครโมโซมแต่ละตัว โดย
เรียงจากค่าความเหมาะสมที่ดีที่สุดให้เป็นลำดับที่ 1 และลำดับที่ n เป็นค่าความเหมาะสมที่แย่ที่สุด 
เพ่ือหาดัชนี (Index) ของลำดับของการจัดเรียง ซึ่งจะนำลำดับมาใช้ในการหาค่าการแจกแจงปรกติ 
(Normal Distribution) ของค่าความเหมาะสม จากนั้นนำค่าการแจกแจงปรกติของค่าความ
เหมาะสมของโครโมโซมแต่ละตัว แทนตามตำแหน่งดัชนีของลำดับของการจัดเรียง 
  1.3) หาค่าการแจกแจงปรกติของค่าความเหมาะสมของโครโมโซมแต่ละตัว จาก
หลักการ Normalized Geometric Ranking (Joines & Houck, 1994) ที่มีสูตรคือ 
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      โดยที่      q    แทนค่าความน่าจะเป็นในการเลือกโครโมโซมที่ดีที่สุด 
               r    แทนค่าลำดับของโครโมโซมแต่ละตัว  
                     โดยลำดับที่ 1 เป็นค่าความเหมาะสมที่ดีที่สุด 
          และลำดับที่ n เป็นค่าความเหมาะสมที่แย่ที่สุด 
            p    แทนขนาดของประชากร 
  1.4) นำค่าการแจกแจงปรกติของค่าความเหมาะสมของโครโมโซมแต่ละตัว แทนตาม
ตำแหน่งดัชนีของลำดับของการจัดเรียงที่ได้ตามข้ันตอนที่ 1.2) อีกครั้ง 
 2) หลักการคัดเลือกแบบวงล้อรูเล็ตของ Yu et al. (2016) ที่มีข้ันตอนดังนี้ 
  2.1) หาค่าความน่าจะเป็น (Probabilities) ของแต่ละโครโมโซมจากค่าความเหมาะสม 
(Fitness Value) จะได้จำนวนค่าความน่าจะเป็นเท่ากับจำนวนโครโมโซม โดยคำนวณจาก 
 
 

ค่าความเหมาะสม จำนวนลูกหลาน สุ่ม 
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     โดยที่   ip     แทนค่าความน่าจะเป็นเหมาะสมของโครโมโซมตัวที่ i  
            if        แทนค่าความเหมาะสมของโครโมโซมตัวที่ i  
  2.2) หาผลรวมค่าสะสม (Cumulative Sum) ของค่าความน่าจะเป็น เรียกค่านี้ว่า 
Prob 
  2.3) สร้างชุดตัวเลขสุ่มแบบเอกรูป (Uniform Random Variable Generation) 
ขึ้นมา กำหนดขนาดชุดตัวเลขสุ่มให้เท่ากับจำนวนของโครโมโซม โดยมีช่วงการสุ่มอยู่ที่ 0-1 เรียกค่านี้
ว่า Rng 
  2.4) ทำการวนซ้ำ (Loop) เพ่ือจับคู่การเปรียบเทียบ Prob กับ Rng โดยที่ 
   2.4.1) นำค่าตัวเลขสุ่ม Rng มาเทียบกับ Prob ทีละคู่ ถ้าตำแหน่งที่ 1 ของ Rng 
น้อยกว่าตำแหน่งที่ 1 ของ Prob ให้เลือกโครโมโซมตามตำแหน่ง Rng (คือตำแหน่งที่ 1) เก็บไว้ แสดง
ว่าโครโมโซมนี้ดี จะนำโครโมโซมไปใช้งานต่อไป พร้อมเลื่อนตำแหน่งของค่า Rng ไปอีก 1 ค่า ดังนั้น
ตำแหน่งของ Rng ก็จะกลายเป็นตำแหน่งที่ 2 
   2.4.2) ถ้าตำแหน่งที่ 1 ของ Rng มากกว่าตำแหน่งที่ 1 ของ Prob เลือกโครโมโซม
ตามตำแหน่ง Rng (คือตำแหน่งที่ 1) แต่ให้ไปเลื่อนตำแหน่งของ Prob ไปอีก 1 ตำแหน่งด้วย ตอนนี้
ตำแหน่งของ Prob ก็จะกลายเป็นตำแหน่งที่ 2 
   2.4.3) เมื่อทำการวนซ้ำมารอบใหม่ทุกครั้ง ค่า Rng หรือค่า Prob จะมีการเลื่อน
ลำดับไปเรื่อย ๆ ตามเงื่อนไขของ > หรือ < 
   2.4.4) ทำกระบวนการ 2.4.1–2.4.3 ซ้ำไปเรื่อย ๆ จนกว่าจะครบตามจำนวน
โครโมโซม 
   2.4.5) ผลที่ได้คือ โครโมโซมที่มีประเภท (Type) ลดลง แต่จำนวนโครโมโซมเท่าเดิม 
  2.5) นำโครโมโซมท่ีได้ผ่านการคัดเลือกไปใช้ในกระบวนการการสลับสายพันธุ์ 
(Crossover) และการกลายพันธุ์ (Mutation) ในขั้นตอนต่อไปของวิธี GA  
 3) หลักการคัดเลือกแบบแข่งขันของ Goldberg & Deb (1991) ที่มีข้ันตอนดังนี้ 
  3.1) หาค่าความเหมาะสมของทุก ๆ โครโมโซมออกมา จากฟังก์ชันจุดประสงค์ท่ี
กำหนดขึ้น เช่น มีโครโมโซม 5 ตัวจะได้ค่าความเหมาะสม 5 ค่าคือ 

ดัชนี 1  ค่าเหมาะสม = 569 
ดัชนี 2  ค่าเหมาะสม = 554 
ดัชนี 3  ค่าเหมาะสม = 617 
ดัชนี 4  ค่าเหมาะสม = 681 
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ดัชนี 5  ค่าเหมาะสม = 496 
  3.2) กำหนดจำนวน Tournament (จำนวนหลักหรือคอลัมน์ (Column)) ในแต่ละแถว 
เช่น 4 Tournament ก็จะมี 4 หลักในแต่ละแถวของเมตริกซ์ Tournament ส่วนจำนวนแถวของ
เมตริกซ์ Tournament จะเท่ากับจำนวนโครโมโซมท่ีเป็นขนาดของประชากร (Population Size) 
  3.3) สร้างเมตริกซ์ Tournament ของค่าทีสุ่่มดัชนี (Index) โดยค่าสุ่มนี้จะต้องอยู่
ในช่วงของจำนวนของขนาดประชากร เช่น ถ้าขนาดประชากรมี 5 ค่า ค่าสุ่มก็จะอยู่ในช่วง 1-5 เช่น 

3     2     5     3 
2     4     4     3 
4     4     2     4 
3     4     3     4 
2     4     1     5 

  3.4) แทนค่าดัชนีที่สุ่มได้ด้วยค่าความเหมาะสมตามท่ีจับคู่ไว้ ในแต่ละตำแหน่งของ
เมตริกซ์ Tournament จากตัวอย่างจะได้ว่า 

617   554   496   617 
554   681   681   617 
681   681   554   681 
617   681   617   681 
554   681   569   496 

  3.5) หาค่ามากสุด (Max) ของแต่ละแถวของขั้นตอนที่ 3.4) ซึ่งจะเป็นผู้ชนะ (Winner) 
ของ Tournament ทำให้ได้ดัชนีของการคัดเลือกโครโมโซมที่ต้องการ เช่น จากข้ันตอนที่ 3.4) 
ตำแหน่งที่เป็นผู้ชนะในแต่ละแถวคือ 1, 2, 1, 2, 2 จากนั้นนำตำแหน่งนี้กลับไปเลือกค่าดัชนีของ
เมตริกซ์ Tournament ในขั้นตอนที่ 3.3) อีกครั้ง ผลที่ได้คือ 

3     2     5     3  
2     4     4     3 
4     4     2     4 
3     4     3     4 
2     4     1     5 

  ดังนั้นดัชนีของการคัดเลือกโครโมโซมที่จะต้องการเป็น 3, 4, 4, 4, 4 ซึ่งผลลัพธ์คือ 
โครโมโซมใหม่ตามตำแหน่งดัชนี 3, 4, 4, 4, 4 
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   หลังจากการคัดเลือกโครโมโซมแล้ว โครโมโซมท่ีถูกคัดเลือกจะกลายเป็นต้นกำเนิด
สายพันธุ์ ซึ่งมีหน้าที่ในการให้กำเนิดลูกหลานด้วยกรรมวิธีเฉพาะของ GA ต่อไป และการวิจัยนี้
โครโมโซมคือ ค่าน้ำหนักของแต่ละเส้นเชื่อมต่อระหว่างโหนดของโครงข่ายประสาทเทียม 
   1.3.2 การสลับสายพันธุ์ (Crossover) เป็นการสร้างโครโมโซมขึ้นมาใหม่ เพ่ือให้
แตกต่างและหลากหลายจากโครโมโซมรุ่นเดิม ซึ่งอัลกอริทึมพยายามสร้างทางเลือกที่ดีข้ึนโดยรวม
ลักษณะที่ดีของแต่ละโครโมโซมเข้าด้วยกันทำให้มีโอกาสที่จะได้โครโมโซมที่ดีกว่าเดิม โครโมโซมท่ีมี
ค่าความเหมาะสมสูงกว่ามักจะถูกเลือกมาสลับสายพันธุ์บ่อยครั้งกว่าส่งผลให้มีโอกาสในการรอดไปยัง
รุ่นถัดไปมากข้ึน (Yang, 2008, p. 23) ขั้นตอนการสลับสายพันธุ์เริ่มจากการสุ่มเลือกโครโมโซมที่เป็น
สมาชิกของกลุ่มประชากรที่ผ่านการคัดเลือกมาแล้วเป็นคู ่ๆ เราจะกำหนดให้เป็นโครโมโซมรุ่นพ่อกับ
แม่ (Parent Individuals) จากนั้นทำการแลกเปลี่ยนยีนระหว่างโครโมโซมพ่อกับแม่ (Metawa, 
Hassan, & Elhoseny, 2017) ทำให้เกิดเป็นโครโมโซมรุ่นลูก (Offspring Individuals) ขึ้นมาสองตัว 
โดยโครโมโซมรุ่นลูกจะถูกนำไปเป็นโครโมโซมท่ีเป็นสมาชิกของประชากรรุ่นถัดไป ซึ่งโครโมโซมรุ่นลูก
นี้เกิดจากการคัดลอกโครโมโซมที่อยู่หน้าตำแหน่งที่สุ่มได้จากโครโมโซมพ่อ และคัดลอกโครโมโซมท่ี
อยู่หลังตำแหน่งที่สุ่มได้จากโครโมโซมแม่ ต่อจากนั้นนำโครโมโซมท่ีได้ทั้งสองมารวมกันเป็นโครโมโซม
ลูกตัวที่ 1 ส่วนลูกตัวที่ 2 ก็ให้ทำในลักษณะเดียวกันแต่สลับตำแหน่งระหว่างพ่อกับแม่ (Reeves, 
1996; Vakili et al., 2017) ดังภาพที่ 2-2 โอกาสในการที่จะสุ่มเลือกโครโมโซมรุ่นพ่อกับแม่มาทำ
การสลับสายพันธุ์จะกำหนดจากความน่าจะเป็นในการสลับสายพันธุ์ (Probabilities of Crossover: 
PC) (Engelbercht, 2005, p. 137) ซึ่งปกติมีช่วงความน่าจะเป็นอยู่ที่ 0.7–1.0 (Yang, 2008, p. 25) 
สำหรับวิธีการสลับสายพันธุ์นั้นมีรูปแบบคือ การสลับสายพันธุ์แบบหนึ่งตำแหน่ง (One-point 
Crossover) การสลับสายพันธุ์แบบสองตำแหน่ง (Two-point Crossover) และการสลับสายพันธุ์
แบบหลายตำแหน่ง (Uniform Crossover) ดังนั้นควรพิจารณาเลือกวิธีที่ใช้ให้เหมาะสมกับปัญหาที่
นำมาใช้ 
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               จุดสลับ (Crossover Point) 
    โครโมโซมพ่อ 
 
 

    โครโมโซมแม ่
 
    โครโมโซมลูกตัวท่ี 1 
 
    โครโมโซมลูกตัวท่ี 2 

 

 
ภาพที่ 2-2 การสลับสายพันธุ์ 
 

   การสลับสายพันธุ์เป็นผลมาจากการดำเนินการทางพันธุกรรมที่ใช้โครโมโซมต้น
กำเนิดสายพันธุ์มากกว่า 1 ตัว ต่อไปจะเป็นการกลายพันธุ์ซึ่งเกิดขึ้นกับโครโมโซมเพียงตัวเดียวเท่านั้น 
   1.3.3 การกลายพันธุ์ (Mutation) เป็นกระบวนการที่เกิดข้ึนหลังกระบวนการสลับ
สายพันธุ์ จุดประสงค์คือทำให้ค่าของโครโมโซมที่มีอยู่เดิมเกิดการเปลี่ยนแปลงและช่วยหลีกเลี่ยง
ปัญหาการเวียนซ้ำอยู่กับค่าใดค่าหนึ่ง (Iteration Search) ทำให้ GA สามารถหลุดพ้นออกจาก
คำตอบที่เหมาะสมที่สุดแบบวงแคบเฉพาะถิ่นได้ (Local Optimum) โดยป้องกันไม่ให้โครโมโซมเกิด
การเปลี่ยนแปลงในทิศทางที่มีความคล้ายคลึงกันไปหมด การกลายพันธุ์เป็นการเปลี่ยนค่าของยีนใน
แต่ละโครโมโซมที่ถูกสุ่มเลือกมาเพ่ือให้เกิดโครโมโซมใหม่อีกหนึ่งโครโมโซม ซึ่งทำให้โครโมโซมของ
กลุ่มประชากรมีความหลากหลายมากขึ้น (Metawa et al., 2017; Yang, 2008, p. 23) มีผลทำให้
คำตอบที่เกิดขึ้นในกระบวนการของ GA ครอบคลุมพ้ืนที่การค้นหาคำตอบทั่วถึงยิ่งขึ้น อัตราการกลาย
พันธุ์ขึ้นอยู่กับขนาดของประชากรเพ่ือให้การสำรวจพื้นที่ในการค้นหาคำตอบเป็นไปอย่างทั่วถึง 
(Engelbercht, 2005, p. 138; Vakili et al., 2017) ดังนั้นการกำหนดอัตราการทำการกลายพันธุ์
ต้องมีความเหมาะสมที่สุดต่อระบบด้วย โดยทั่วไปแล้วการกลายพันธุ์จะไม่เกิดข้ึนกับโครโมโซม
ทั้งหมดแต่จะขึ้นอยู่กับความน่าจะเป็นในการกลายพันธุ์ (Probabilities of Mutation: Pm) ควร
กำหนดให้มีค่าประมาณ 0.1–0.3 จะกำหนดไว้ในช่วงของการเริ่มกระบวนการ ดังภาพที่ 2-3 เทคนิค
ในการกลายพันธุ์มีหลายวิธี ส่วนมากขึ้นอยู่กับการเข้ารหัสโครโมโซม เช่น การกลายพันธุ์แบบกลับบิต 
(Bit-Flipped Mutation) การกลายพันธุ์แบบผกผัน (Inversion Mutation) การกลายพันธุ์แบบ
แทรก (Insertion Mutation) 
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   โครโมโซมเดมิ 
 

   โครโมโซมใหม ่

 
ภาพที่ 2-3 การกลายพันธุ์ 
 

   สำหรับปัจจุบันนั้นยีนอาจเป็นค่าจำนวนจริง (Real Value Coding) ทำให้มีเทคนิค
การกลายพันธุ์ยีนเกิดขึ้นอีกมากมาย เช่น ค่าของยีนจะถูกดัดแปลงภายในค่าพิสัย (Range) ที่กำหนด
เรียกว่าการกลายพันธุ์แบบยูนิฟอร์ม (Uniform Mutation) ส่วนการกลายพันธุ์แบบโมดิฟายยูนิฟอร์ม 
(Modified Uniform Mutation) ยีนจะถูกดัดแปลงโดยค่าคงท่ีเพียงค่าเดียว และการกลายพันธุ์แบบ
นอนยูนิฟอร์ม (Non-uniform Mutation) เป็นวิธีการที่จะดัดแปลงยีนโดยค่าที่ค่อย ๆ ลดลงเมื่อ 
คำตอบในหนึ่งรุ่น (Generation) ค่อย ๆ เพ่ิมข้ึน เป็นต้น 
   การสลับสายพันธุ์และการกลายพันธุ์เป็นการสร้างและการเปลี่ยนแปลงของต้น
กำเนิดสายพันธุ์ ซึ่งให้ผลเป็นโครโมโซมลูกหลาน การสลับสายพันธุ์มีผลให้โครโมโซมลูกหลานได้
รับสายพันธุ์จากต้นกำเนิด โดยโครโมโซมลูกหลานจะได้รับส่วนที่ดีจากส่วนย่อยของต้นกำเนิดสาย
พันธุ์ ในขณะที่การกลายพันธุ์เป็นการสร้างความแปรผันขึ้นในโครโมโซมลูกหลาน เพ่ือให้เกิด
ประชากรใหม่ที่ดีกว่า การดำเนินการทางพันธุกรรมทั้งสองถูกนำมาใช้ใน GA โดยหวังว่าการ
เปลี่ยนแปลงที่เกิดขึ้นจะมีผลทำให้โครโมโซมลูกหลานมีสายพันธุ์ที่ดีขึ้น เพ่ือนำไปสู่คำตอบที่ดีที่สุด
ต่อไป (Kumari & Dubey, 2016; Saidi–Mehrabad & Bairamzadeh, 2018). 
  1.4 การแทนที่ (Replacement) เป็นขั้นตอนหลังจากท่ี GA ได้โครโมโซมลูกหลาน
เรียบร้อยแล้ว แล้วนำโครโมโซมลูกหลานใหม่นี้ไปแทนที่ประชากรรุ่นเก่า จุดประสงค์ในการแทนที่
ค่อนข้างชัดเจนคือ การนำโครโมโซมลูกหลานแทนที่ประชากรรุ่นก่อนทำให้ประชากรรุ่นใหม่เป็น
โครโมโซมท่ีดีกว่าเพราะได้สายพันธุ์ที่ดีจากต้นกำเนิดสายพันธุ์ที่ผ่านการคัดเลือกแล้ว (Arakaki & 
Usberti, 2018) วิธีในการคัดเลือกว่าโครโมโซมไหนจะถูกแทนที่มีอยู่ 2 วิธีคือ 
   1.4.1 การแทนที่ประชากรทั้งรุ่น (Generational Genetic Algorithm) โดยนำ
ประชากรลูกหลานไปแทนที่ประชากรรุ่นเก่าทั้งหมด ดังนั้นถ้าในระบบหนึ่งมีจำนวนประชากรเท่ากับ 
N จำนวนโครโมโซมลูกหลานที่จะมาแทนที่จะต้องมีขนาด N เช่นกัน วิธีนี้เป็นวธิีที่ง่ายเนื่องจากไม่
จำเป็นต้องมีขั้นตอนของการคัดเลือกว่าประชากรส่วนไหนจะถูกแทนที่ แต่การที่ไม่มีข้ันตอนของการ
คัดเลือกทำให้เกิดเป็นข้อเสียคือ โครโมโซมท่ีดีในรุ่นเก่าจะถูกแทนที่ไปด้วย ซึ่งวิธีแก้อย่างง่ายคือ 
ก่อนที่จะทำการแทนที่ให้คัดเลือกเก็บโครโมโซมที่ดีท่ีสุด 2–3 ตัวแรกเอาไว้ด้วยวิธีการคัดเลือกใน
หัวข้อที่เคยอธิบายมาแล้วก่อนหน้านี้ โดยอาจจะใช้กลวิธีการคัดเลือกแบบหัวกะทิ (Elitist Strategy) 
อย่างไรก็ตามประชากรที่เหลืออยู่อาจจะถูกครอบงำด้วยโครโมโซมหัวกะทินี้ได้โดยง่าย คือถ้าไม่มี

1 0 0 0 1 1 1 0 0 

1 0 0 1 1 1 1 0 0 
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โครโมโซมใหม่ที่ดีกว่าเกิดข้ึน โครโมโซมท่ีดีที่สุดจากรุ่นเก่าก็จะถูกเก็บไว้อยู่ตลอดไป และไม่ก่อให้เกิด
การเปลี่ยนแปลงใด ๆ ขึ้น มีผลทำให้ GA ไม่สามารถวิวัฒนาการโครโมโซมใหม่ขึ้นมาได้ ถึงแม้ว่าผล
ของโครโมโซมหัวกะทิจะมีโอกาสเกิดข้ึนแต่วิธีนี้ก็ได้รับการพิสูจน์แล้วว่าทำให้ระบบโดยรวมดีข้ึน 
   1.4.2 การแทนที่ประชากรบางส่วน (Partial Genetic Algorithm) โดยนำ
ประชากรลูกหลานไปแทนที่ประชากรรุ่นเก่าเพียงบางส่วนเท่านั้น ซึ่งปกติการคัดเลือกประชากรที่จะ
ถูกแทนที่พิจารณาจากค่าความเหมาะสมของโครโมโซม โครโมโซมเก่าจะถูกแทนที่ด้วยโครโมโซมใหม่
เพียง 1 หรือ 2 ตัวเท่านั้น สำหรับวิธีการแทนที่มีหลายวิธี เช่น การแทนที่ประชากรที่ด้อยที่สุดหรือ
การแทนที่ประชากรโดยการสุ่มเลือก เป็นต้น 
  1.5 การกำหนดการสิ้นสุดของการทำงาน (Termination Condition) เมื่อถึงขั้นการ
แทนที่ของประชากร จากนั้นจะเป็นการขั้นตอนการตรวจสอบว่าจบกระบวนการหรือยัง การทำงาน
ของ GA เป็นวัฏจักรหมุนเวียนอยู่เช่นนี้จนกระทั่งถึงจุดหนึ่งตามเงื่อนไข เงื่อนไขในการสิ้นสุดการ
ทำงานของวิธี GA นั้นจะสิ้นสุดการทำงานก็ต่อเมื่อได้ดำเนินการจนครบตามจำนวนรุ่นของประชากร 
(Number of Generation) ตามท่ีผู้ใช้กำหนดหรือผู้ใช้อาจจะกำหนดให้สิ้นสุดการทำงานเมื่อค่า
คำตอบในหลาย ๆ รอบที่ผ่านมาไม่มีการเปลี่ยนแปลง ซึ่งจะได้โครโมโซมที่เหมาะสมที่สุดหรือ
ใกล้เคียงค่าท่ีดีที่สุด วิธี GA มีกระบวนการทำงานดังภาพที่ 2-4 
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ภาพที่ 2-4 กระบวนการทำงานของวิธี GA 
 
 การกำหนดค่าพารามิเตอร์ในขั้นตอนต่าง ๆ นั้น เพื่อให้การทำงานของ GA มีความ
เหมาะสมที่สุดในการทำงานและแก้ปัญหาต่าง ๆ ได้อย่างเหมาะสม โดยการค้นหาคำตอบด้วยวิธี GA 
คือ การค้นหาคำตอบจากชุดข้อมูลจำนวนมาก (กลุ่มประชากรของโครโมโซม) แทนการพิจารณา
ข้อมูลทีละคำตอบในวิธีการค้นหาแบบอื่น ๆ (Raeisi-Vanani et al., 2017) โดยหลักการของขั้นตอน

กำหนดประชากรเริม่ต้น 
(Initial Population) 

ประเมินค่าความเหมาะสม 
(Fitness Function) 

การคัดเลือก 

(Selection) 

การสลับสายพันธ์ุ 
(Crossover) 

การกลายพันธ์ุ 

(Mutation) 

การแทนที ่
(Replacement) 

จบโปรแกรม 
(Finish) 

ตรวจสอบการสิ้นสุด 
      การทำงาน 

(Check Termination) 

 

ใช ่

ไม่ 

เริ่มต้น 
(Start) 
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วิธี GA คือการคัดเลือกคำตอบที่ดีกว่าจากชุดคำตอบหรือกลุ่มประชากร และการผสมผสาน
รายละเอียดข้อมูลย่อยในชุดคำตอบ (การผสมผสานยีนในโครโมโซม) เพื่อค้นหาคำตอบที่ดียิ่งข้ึน 
ร่วมกับการสุ่มเปลี่ยนข้อมูลย่อยหรือการกลายพันธุ์เพ่ือป้องกันการยึดติดกับคำตอบที่ดีเฉพาะที่ 
(Local Minima/ Local Maxima) ด้วยเหตุนี้ขั้นตอนวิธี GA จึงเป็นกระบวนการค้นหาคำตอบที่
เหมาะสมซึ่งกำลังเป็นที่สนใจในงานวิจัยด้านต่าง ๆ ในปัจจุบัน เช่น งานวิศวกรรมศาสตร์ 
วิทยาศาสตร์ การจัดการ และอ่ืน ๆ (Kumari & Dubey, 2016) บ่อยครั้งที่การทำงานมักจะเกี่ยวข้อง
กับการหาจุดที่เหมาะสมที่สุดหรือจุดที่ดีที่สุด ขั้นตอนวิธี GA นำไปประยุกต์ใช้ค้นหาโครงสร้างและตัว
แปรที่เหมาะสม ซึ่งทำให้ระบบมีประสิทธิภาพการทำงานสูงสุด (พยุง มีสัจ, 2555, หน้า 7) ในด้าน
การพยากรณ์นั้น วิธี GA ไม่ถูกนำมาใช้ในการพยากรณ์โดยตรง แต่มักนำไปผสมหรือร่วมกับวิธีการ
พยากรณ์อ่ืน ๆ เพ่ือเลือกโครงสร้างหรือหาค่าพารามิเตอร์ของวิธีการพยากรณ์นั้น ๆ ทำให้
ประสิทธิภาพในการพยากรณ์ดีขึ้น (นันทชัย กานตานันทะ, 2555) 
  1.6 งานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการใช้วิธี GA 
  ธวัช รวมทรัพย์ และสุรศักดิ์ มังสิงห์ (2559) ศึกษาการจำแนกชนิดของใบพืชด้วย
เทคนิคที่หลากหลาย ซ่ึงแต่ละเทคนิคก็มีข้อดีและข้อเสยีท่ีแตกต่างกันไปข้ึนอยู่กับปัญหาและ
วัตถุประสงค์การนำไปใช้ในการหาผลลัพธ์ จากคุณลักษณะของใบพืชประกอบไปด้วย รูปใบ เส้นใบ 
ปลายใบ โคนใบ ขอบใบ และขนาดของใบ สามารถนำมาใช้ในการจำแนกชนิดของพืชได้ ดังนั้น
งานวิจัยนี้จึงสนใจการจำแนกชนิดของพืชโดยใช้วิธีเลือกตัวแทนที่เหมาะสมด้วยวิธี GA และใช้เทคนิค
เพ่ือนบ้านใกล้สุด (k-Nearest Neighbor: k-NN) ข้อมูลที่ใช้ในการทดลองได้แก่ ใบพืช 30 สายพันธุ์ 
จำนวน 340 ใบ จากผลการทดลองโดยใช้เทคนิค k-NN เพียงอย่างเดียวให้ผลลัพธ์ความถูกต้องเท่ากับ 
79.12% ค่าความครบถ้วน (Recall) เท่ากับ 79.50% และค่าความแม่นยำ (Precision) เท่ากับ 
73.17% แตเ่มื่อใช้การเลือกตัวแทนที่เหมาะสมด้วยวิธี GA ร่วมกับเทคนิค k-NN ให้ผลลพัธ์ความ
ถูกต้องเท่ากับ 86.27% ค่าความครบถ้วนเท่ากับ 83.06% และค่าความแม่นยำเท่ากับ 84.06% จาก
ผลการทดลองพบว่า เมื่อใช้วิธี GA มาช่วยในการเลือกตัวแทนที่เหมาะสมทำให้ประสิทธิภาพการ
จำแนกชนิดพืชด้วยเทคนิค k-NN มีความถูกต้องมากข้ึน และมากกว่าการใช้เทคนิค k-NN เพียง
เทคนิคเดียว 
  เจษฎา ตงศิริ และอนงค์ฤทธิ์ แข็งแรง (2561) ศึกษาการประมาณค่าปริมาณน้ำไหลเข้า
อ่างเก็บน้ำน้ำอูนด้วยตัวแบบอุทกวิทยา SWAT โดยพิจารณาสภาพภูมิอากาศอนาคตจากตัวแบบ
สภาพภูมิอากาศระดับภูมิภาค PRECIS ในสถานการณ์การปล่อยก๊าซเรือนกระจกแบบ A2 และ B2 ที่
มีการเพ่ิมข้ึนของอุณหภูมิ A2 มากกว่า B2 และข้อมูลการใช้ที่ดินเหนืออ่างเก็บน้ำจากแผนที่ Agri-
Map พบว่าพ้ืนที่ปลูกข้าวลดลง แตพ้ื่นที่ปลูกมันสำปะหลัง อ้อย ข้าวโพดเพ่ิมขึ้น นอกจากนี้ยังทำการ
ปรับปรุงโค้งควบคุมอ่างเก็บน้ำโดยใช้เทคนิค GA ร่วมกับตัวแบบอ่างเก็บน้ำ ข้อมูลที่นำมาใช้คือ
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ปริมาณน้ำท่าเฉลี่ยรายเดือนที่ไหลเข้าอ่างเก็บน้ำตั้งแต่ปี ค.ศ. 1992 – 2016 สังเคราะห์ข้อมูลน้ำท่า 
1,000 เหตุการณ์จากข้อมูลอดีต เพื่อประเมินประสิทธิภาพของโค้งควบคุม แสดงผลเป็นปริมาณน้ำที่
ขาดแคลนและไหลล้นในรูปของความถี ่ขนาด และช่วงเวลา ผลการศึกษาพบว่าน้ำท่าอนาคตท้ังสอง
กรณสีูงกว่าน้ำท่าในอดีต น้าท่าอนาคต A2 มีปริมาณสูงกว่าน้ำท่าอนาคต B2 ส่วนโค้งควบคุมใหม่ที่
สร้างข้ึนด้วยเทคนิค GA สามารถลดสถานการณ์น้ำไหลล้นได้ดีกว่าโค้งควบคมุเดิมจากความถี่การไหล
ล้น 0.997 เป็น 0.992 ครั้งต่อปี และลดปริมาณน้ำไหลล้นเฉลี่ยจาก 251.685 เป็น 246.222 ล้าน
ลูกบาศก์เมตร ด้วยเหตุนี้จึงสามารถสรุปได้ว่าโค้งควบคุมเดิม ด้วยเหตุผลนี้จึงสามารถสรุปได้ว่าโค้ง
ควบคุมท่ีพัฒนาจากเทคนิค GA เชื่อมต่อกบัตัวแบบสถานการณ์อ่างเก็บน้ำมีความเหมาะสม สามารถ
ทีจ่ะลดโอกาสในการเกิดเหตการรณ์น้ำขาดแคลนและน้ำไหลล้นในอนาคตไดด้ีกว่าโค้งควบคุมเดิมที่ใช้
งานอยู่ในเวลาปัจจุบันทั้งในสถานการณ์ A2 และ B2 
  สุวิมล คำแสน และอธิวัฒน์ บุญมี (2561) ศึกษาการวางแผนเส้นทางการเยี่ยมชมจุด
ท่องเที่ยวในเมืองจำลอง จังหวัดชลบุรี เพ่ือให้ได้คะแนนรวมในการเดินมากที่สุดภายใต้เงื่อนไขด้าน
กรอบเวลาที่จำกัดในการพัฒนาแนวทางการตัดสินใจ โดยนำวิธี GA เข้ามาพัฒนาเครื่องมือเพ่ือช่วยใน
การวางแผนเพ่ือให้ได้เส้นทางที่เหมาะสมที่สุด ในการแก้ปัญหาที่มีการพิจารณาเชื่อมโยงในส่วนของ
จำนวนนักท่องเที่ยวที่แตกต่างกัน จำนวนจุดเที่ยวชมสูงสุด รวมไปถึงเง่ือนไขด้านกรอบเวลาในการ
เยี่ยมชมที่จำกัด นอกจากนี้ได้นำหลักการการเข้ารหัสแบบฮิวริสติกมาใช้เพ่ือป้องกันการยึดติดกับ
คำตอบที่ดีเฉพาะที่ และเพ่ือปรับปรุงความสามารถในการค้นหาคำตอบที่เหมาะสมในปริภูมิคำตอบ 
จากผลการทดลองพบว่าวิธี GA มีผลเฉลยที่ดีกว่าขั้นตอนวิธีเพ่ือนบ้านใกล้สุด (Nearest Neighbors: 
NN) ที่ค่าเฉลี่ยร้อยละ 2.12 และดีกว่าวิธีการค้นหาตามค่าที่ดีที่สุด (Best First Search: BFS)  
ที่ค่าเฉลี่ยร้อยละ 34.78  
  Saxena et al. (2014) ศึกษาการพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนโดยใช้วิธีโครงข่ายประสาท
เทียมร่วมกับวิธี GA ซึ่งวิธี GA นำมาใช้สำหรับกำหนดโครงสร้างที่เหมาะสมของโครงข่ายประสาท
เทียมแบบ BPNN และปรับค่าน้ำหนักและค่าความเอนเอียงของแต่ละเส้นเชื่อมต่อระหว่างโหนดให้
เหมาะสมในส่วนกระบวนการแพร่ย้อนกลับ (Backpropagation) พร้อมทั้งเปรียบเทียบความแม่นยำ
ของการพยากรณ์โดยใช้วิธีโครงข่ายประสาทเทียมร่วมกับวิธี GA กับวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบ 
FFNN ผลการศึกษาพบว่า การพยากรณ์โดยใช้วิธีโครงข่ายประสาทเทียมร่วมกับวิธี GA มีความ
แม่นยำมากกว่า และสามารถแก้ปัญหาความล่าช้าในการลู่เข้าหาคำตอบได้ 
  Ding, Cai, Sun, and Chen (2014) ศึกษาการสร้างระบบการพยากรณ์คุณภาพน้ำ 
เพ่ือเป็นการควบคุมปริมาณน้ำเสีย และรักษามลพิษทางน้ำ โดยนำวิธีการวิเคราะห์องค์ประกอบหลัก 
(Principal Component Analysis: PCA) วิธี GA และวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบ BPNN มาใช้ 
เพ่ือพยากรณ์คุณภาพน้ำในแม่น้ำ ขั้นตอนแรกวิธี PCA จะคัดเลือกตัวแปร เพื่อเป็นการลดมิติของตัว
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แปรนำเข้า จากปัจจัยดัชนีคุณภาพน้ำ 23 ปัจจัย ถูกนำมารวมกันเหลือ 15 ปัจจัย วิธี PCA ได้พัฒนา
ความเร็วในขั้นตอนการเรียนรู้ได้อย่างมีประสิทธิภาพ ต่อมาวิธี GA ถูกนำมาใช้หาค่าที่เหมาะสมของ
พารามิเตอร์ของโครงข่ายประสาทเทียมแบบ BPNN ขั้นตอนวิธีการเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียม
ใช้แบบ LM ความแม่นยำในการพยากรณ์น้ำคุณภาพดีเฉลี่ย 88.9% น้ำเสียเฉลี่ย 93.1% และค่า
ความแม่นยำโดยรวมเฉลี่ย 91% ระบบการพยากรณ์คุณภาพน้ำใช้วิธีการรวมกันของโครงข่าย
ประสาทเทียมกับวิธี GA สามารถพยากรณ์คุณภาพน้ำได้อย่างแม่นยำ และให้ผลที่เป็นประโยชน์
สำหรับการเตือนภัยในทันทีทันใด 
  Huang and Hou (2017) ศึกษาการใช้โครงข่ายประเทียมร่วมกับวิธี GA เพ่ือสร้างตัว
แบบพยากรณ์รายได้จากการขายตั๋วเครื่องบิน โดยนำวิธี GA มาใช้เพ่ือกำหนดค่าความเหมาะสมของ
จำนวนข้อมูลนำเข้าและจำนวนโหนดของชั้นซ่อนของโครงข่ายประสาทเทียมแบบ FFNN ผล
การศึกษาแสดงให้เห็นว่าค่าร้อยละความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Relative 
Error: MARE) ของตัวแบบพยากรณ์มูลค่ารายได้จากการขายตั๋ว และมูลค่าจริงที่มีการผสมระหว่าง
โครงข่ายประสาทเทียมกับวิธี GA เท่ากับ 10.51% และค่า R เท่ากับ 0.913 แสดงให้เห็นว่าตัวแบบที่
นำมาใช้มีความสามารถในการพยากรณ์ที่ดี มีค่าความเที่ยง (Reliability) และประสิทธิภาพที่สูง 
  Arya and Pai (2018) สร้างตัวแบบพยากรณ์ปริมาณน้ำฝน โดยวิเคราะห์ข้อมูล
ปริมาณน้ำฝน 4 เดือน (มิถุนายน กรกฎาคม สิงหาคมและกันยายน) ตั้งแต่พ.ศ. 2525 ถึง พ.ศ. 2555 
ในเมืองกัว (Goa) ประเทศอินเดีย เนื่องจากในสมัยปัจจุบันการคาดการณ์การปริมาณน้ำฝนเป็นเรื่อง
ยากท่ีจะคาดการณ์เพราะข้อมูลมีลักษณะไม่เป็นเชิงเส้นและกระบวนการเกิดฝนมีความซับซ้อน ดังนั้น
การสร้างตัวแบบพยากรณ์จึงจำเป็นต้องใช้เทคนิคการคำนวณข้ันสูง การศึกษาครั้งนี้จึงใช้วิธีโครงข่าย
ประสาทเทียม โดยขั้นตอนวิธีการเรียนรู้แบบ Feed Forward -Back Propagation (FFBP) และ
เพ่ือให้ได้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดจึงได้นำวิธี GA มาใช้ร่วมกับโครงข่ายประสาทเทียม ผลลัพธ์ที่ได้คือการใช้วิธี 
GA ร่วมกับโครงข่ายประสาทเทียมมีประสิทธิภาพมากกว่าการใช้โครงข่ายประสาทเทียมเพียงวิธีเดียว 
  จากการศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการใช้วิธี GA พบว่าวิธ ีGA ถูกนำมาใช้อย่าง
แพร่หลาย สามารถนำมาใช้เพียงวิธีเดียวหรือใช้ร่วมวิธีอ่ืน ๆ เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของการแก้ปัญหา
ในเรื่องต่าง ๆ เช่น นำมาใช้ในการเลือกตัวแทนที่เหมาะสมในการจำแนก ปรับค่าน้ำหนักและค่าความ
เอนเอียงของแต่ละเส้นเชื่อมต่อระหว่างโหนดในส่วนกระบวนการแพร่ย้อนกลับ กำหนดค่าน้ำหนัก
เริ่มต้นและค่าความเอนเอียงของแต่ละเส้นเชื่อม กำหนดจำนวนข้อมูลนำเข้าและจำนวนโหนดของชั้น
ซ่อนของโครงข่ายประสาทเทียม เป็นต้น โดยแต่ละขั้นตอนของวิธี GA จะพัฒนาค่าของคำตอบ
จนกระท่ังได้คำตอบที่ดีที่สุด ดังนั้นวิธี GA จึงเป็นทางเลือกหนึ่งในการนำไปใช้กับปัญหาการหาค่าท่ี
เหมาะสมที่สุด 
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ตอนที่ 2 การวิเคราะห์ถดถอยพหุคูณ (Multiple Regression Analysis: MRA) และ
งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 
 การวิเคราะห์ถดถอยพหุคูณ (Multiple Regression Analysis: MRA) เป็นเทคนิคการ
วิเคราะห์ข้อมูลที่ใช้ศึกษาความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรเกณฑ์ 1 ตัวแปรกับตัวแปรพยากรณ์ตั้งแต่ 1 
ตัวแปรขึ้นไป โดยมีวัตถุประสงค์ของ MRA มี 2 ประการคือ 1. เพ่ือตรวจสอบตัวแปรพยากรณ์ตาม
ทฤษฎีที่ทบทวนมาว่าตัวแปรใดที่สามารถนำมาใช้ในการพยากรณ์ตัวแปรเกณฑ์ได้อย่างมีนัยสำคัญ
ทางสถิติ หรือ 2. เพ่ือสร้างสมการพยากรณ์ท่ีดีที่สุดในการพยากรณ์ตัวแปรเกณฑ์ (พูลพงศ์ สุขสว่าง, 
2561, หน้า 95) กำหนดความสัมพันธ์ของตัวแปรพยากรณ์กับตัวแปรเกณฑ์เป็นสมการพยากรณ์เชิง
เส้นตรงในรูปคะแนนดิบดังนี้ (บุญชม ศรีสะอาด, 2556, หน้า 110-112) 

    
1 1 2 2 ... k kY a b x b x b x = + + + +  

     โดยที่ Y      แทนคะแนนพยากรณ์ของตัวแปรเกณฑ์ 
          a     แทนค่าคงที่ของสมการพยากรณ์ในรูปคะแนนดิบ 
          1 2, ,..., kb b b   แทนค่าน้ำหนักหรือสัมประสิทธิ์ถดถอย (Regression  
         Coefficient) ของตัวแปรพยากรณ์ตัวที่ 1 ถึงตัวที่ k 
          1 2, ,..., kx x x   แทนคะแนนของตัวแปรพยากรณ์ตัวที่ 1 ถึงตัวที่ k 

          k               แทนจำนวนตัวแปรพยากรณ์ 
 สัมประสิทธิ์การถดถอย ( )b  เป็นค่าที่แสดงว่า เมื่อตัวแปรพยากรณ์ ( )ix  ตัวนั้น
เปลี่ยนแปลงไป 1 หน่วยจะทำให้ตัวแปรเกณฑ์ ( )Y   (คะแนนพยากรณ์ของตัวแปรเกณฑ์) 
เปลี่ยนแปลงไป b  หน่วย 
 วิธี MRA ต้องคำนวณหาค่า a  และ 1 2 3, , ,..., kb b b b  เพ่ือนำมาแทนค่าลงในสมการโดยมี
หลักการว่า ค่า b  ทุกตัวต้องเป็นค่าที่ทำให้สมการพยากรณ์มีความคลาดเคลื่อนในการพยากรณ์น้อย
ที่สุดและพิจารณาความสัมพันธ์ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์กับตัวแปรเกณฑ์จากค่า R มีค่าอยู่ระหว่าง 
.00 ถึง 1.00 ไม่มีค่าที่เป็นลบ 
  2.1 การตรวจสอบข้อตกลงเบื้องต้นในการวิเคราะห์ MRA  
  การใช้วิธี MRA ต้องผ่านการตรวจสอบข้อตกลงเบื้องต้นในการใช้วิธี MRA ดังนี้ (Hair 
et al., 2010, pp. 181-186) 
   2.1.1 ตรวจสอบ Normality หมายถึงการแจกแจงของตัวแปรเกณฑ์จะต้องมี
ลักษณะเป็นโค้งปกติ 
   2.1.2 ตรวจสอบ Linearity หมายถึงตัวแปรพยากรณ์แต่ละตัวและตัวแปรเกณฑ์
จะต้องมีความสัมพันธ์กันในลักษณะของเส้นตรง 



32 
 

   2.1.3 ตรวจสอบ Homoscedasticity หมายถึงการแจกแจงทุก ๆ ค่าของตัวแปร
พยากรณ์บนตัวแปรเกณฑ์มีค่าใกล้เคียงกัน 
   2.1.4 ตรวจสอบ Independence of the Error Terms หมายถึงความคลาด
เคลื่อนจากการวัดตัวแปรพยากรณ์แต่ละตัวจะต้องเป็นอิสระต่อกัน 
  2.2 วิธีการเลือกตัวแปรพยากรณ์เพ่ือให้ได้สมการถดถอยที่เหมาะสม ดังนี้ 
   2.2.1 วิธี Enter เป็นวิธีการเอาตัวแปรพยากรณ์ทุกตัวทั้งตัวแปรพยากรณ์ท่ีมี
ความสัมพันธ์กับตัวแปรเกณฑ์อย่างมีนัยสำคัญทางสถิติและไม่มีนัยสำคัญทางสถิติเข้าไปวิเคราะห์ใน
สมการถดถอย (เหมาะสำหรับงานวิจัยที่ทบทวนมาเป็นอย่างดีว่าตัวแปรพยากรณ์ท่ีนำเข้าสมการมี
ความสัมพันธ์กับตัวแปรเกณฑ์)  
   2.2.2 วิธี Stepwise เป็นวิธีการคัดเลือกตัวแปรพยากรณ์เข้าสู่สมการโดยจะนำตัว
แปรพยากรณ์ท่ีมีความสัมพันธ์กับตัวแปรเกณฑ์มากท่ีสุดเข้าเป็นสมการแรกและทดสอบความมี
นัยสำคัญทางสถิติ ถ้าพบว่าไม่มีนัยสำคัญทางสถิติจะสิ้นสุดการคัดเลือก แต่ถ้าพบว่ามีนัยสำคัญทาง
สถิติก็จะคัดเลือกตัวแปรพยากรณ์ท่ีมีความสัมพันธ์อันดับถัดไปเข้าสู่สมการและทุกครั้งที่มีการนำตัว
แปรพยากรณ์ตัวใหม่เข้าสมการจะต้องมีการตรวจสอบว่าตัวแปรพยากรณ์ทุกตัวที่อยู่ในสมการก่อน
หน้านั้นทุกตัวยังควรอยู่ในสมการหรือไม่ ถ้าไม่ควรอยู่ก็จะคัดออกก่อนแล้วค่อยคัดเลือกตัวแปร
พยากรณ์ตัวที่มีความสัมพันธ์อันดับถัดไปเข้าสู่สมการ แต่ถ้าไม่มีนัยสำคัญทางสถิติก็จะถูกคัดออก  
การคัดเลือกตัวแปรพยากรณ์เข้าสู่สมการจะดำเนินการอย่างนี้ไปเรื่อย ๆ จนกระทั่งไม่มีตัวแปร
พยากรณ์ตัวใดที่จะนำเข้าหรือคัดออกจากสมการจึงถือว่าสิ้นสุดการคัดเลือก 
   2.2.3 วิธี Backward เป็นวิธีการคัดเลือกตัวแปรพยากรณ์ออกจากสมการทีละตัว
แปร โดยเริ่มจากการสร้างสมการถดถอยที่รวมเอาตัวแปรพยากรณ์ทุกตัวเข้าสู่สมการแรกก่อน แล้วจึง
คัดเลือกตัวแปรพยากรณ์ออกทีละตัวแปร โดยพิจารณาตัวแปรพยากรณ์ท่ีมีความสัมพันธ์กับตัวแปร
เกณฑ์น้อยที่สุดจะคัดออก แล้วทำการทดสอบว่าตัวแปรพยากรณ์ที่เหลืออยู่สามารถร่วมกันทำนายตัว
แปรเกณฑ์ได้อย่างมีนัยสำคัญทางสถิติหรือไม่ ถ้าไม่ได้ก็จะคัดเลือกตัวแปรพยากรณ์ท่ีมีความสัมพันธ์
กับตัวแปรเกณฑ์น้อยที่เป็นอันดับถัดมาออกจากสมการ แล้วพิจารณาว่าสมการที่เหลือตัวแปร
พยากรณ์อยู่มีนัยสำคัญทางสถิติหรือไม่ ถ้ามีนัยสำคัญทางสถิติจะหยุดการคัดออก แต่ถ้าไม่มีนัยสำคัญ
ทางสถิติจะทำการคัดเลือกตัวแปรพยากรณ์ออกต่อไปเรื่อย ๆ จนกว่าไม่มีตัวแปรพยากรณ์ท่ีถูกคัด
ออกอีก การคัดเลือกจะสิ้นสุดเมื่อตัวแปรพยากรณ์ท่ีเหลืออยู่ในสมการมีความสัมพันธ์กับตัวแปร
เกณฑ์อย่างมีนัยสำคัญทางสถิติ  
   2.2.4 วิธี Forward เป็นวิธีการคัดเลือกตัวแปรพยากรณ์เข้าสู่สมการทีละตัวแปร 
เรียงตามลำดับความสัมพันธ์ที่มีกับตัวแปรเกณฑ์ โดยตัวแปรพยากรณ์ที่มีความสัมพันธ์กับตัวแปร
เกณฑ์มากที่สุดจะคัดเลือกเข้าก่อน เมื่อตัวแปรพยากรณ์ท่ีคัดเลือกเข้าสมการแล้วจะทดสอบว่า 
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ตัวแปรนั้นสามารถทำนายตัวแปรเกณฑ์ได้อย่างมีนัยสำคัญทางสถิติหรือไม่ จากนั้นคัดเลือกตัวแปร
พยากรณ์ท่ีมีความสัมพันธ์กับตัวแปรเกณฑ์อันดับถัดมาเข้าสมการ แล้วทดสอบว่าตัวแปรพยากรณ์ท่ี
อยู่ในสมการสามารถร่วมกันทำนายตัวแปรเกณฑ์ได้อย่างมีนัยสำคัญทางสถิติหรือไม่ ทำเช่นนี้ไป 
เรื่อย ๆ จนกระทั่งไม่มีตัวแปรพยากรณ์ตัวใดเข้าไปในสมการได้อีก จึงหยุดการคัดเลือกตัวแปร
พยากรณ์ และถือว่าสมการที่ได้นั้นเป็นสมการที่เหมาะสม 
  2.3 งานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการใช้วิธี MRA  
  อรนงค์ บุเกตุ และพุธษดี ศิริแสงตระกูล (2556) พยากรณ์ปริมาณผลผลิตอ้อยของภาค
ตะวันออกเฉียงเหนือ โดยการประยุกต์ใช้โครงข่ายประสาทเทียมท่ีมีกระบวนการเรียนรู้แบบแพร่
ย้อนกลับ การศึกษาผู้วิจัยได้รวบรวมปัจจัยต่าง ๆ ที่มีความสัมพันธ์กับผลผลิตอ้อยจากงานวิจัยที่
เกี่ยวข้องไดแ้ก่ ข้อมูลจังหวัด ปีการผลิต ข้อมูลปริมาณน้ำฝนเฉลี่ย อุณหภูมิเฉลี่ย ผลผลิตอ้อยเฉลี่ยต่อ
ไร่ และพ้ืนที่ปลูกอ้อยเป็นข้อมูลนำเข้าของตัวแบบ ANN1 เพ่ือยืนยันความสัมพันธ์ของปัจจัยกับ
ปริมาณผลผลิตอ้อย ผู้วิจัยจึงได้ทำวิเคราะห์ความสัมพันธ์ของปัจจัยโดยใช้ Correlation และ 
Regression ผลการศึกษาพบว่าปัจจัยที่มีความสัมพันธ์ได้แก่ ข้อมูลจังหวัด ปีการผลิต ข้อมูลปริมาณ
น้ำฝนเฉลี่ย ผลผลิตอ้อยเฉลี่ยต่อไร่ และพ้ืนที่ปลูกอ้อย ซึ่งจะเป็นข้อมูลนำเข้าตัวแบบ ANN2 และเม่ือ
เพ่ิมปัจจัยราคาพืชแข่งขันทางเศรษฐกิจทีน่่าจะมีผลต่อปริมาณการปลูกอ้อยในเขตพ้ืนที่ภาค
ตะวันออกเฉียงเหนือคือ ราคาอ้อยเฉลี่ย ราคายางพาราเฉลี่ย และราคามันสำปะหลังเฉลี่ย มารวมกับ
ปัจจัยที่มีความสัมพันธ์ที่ได้จากการวิเคราะห์ด้วยวิธีทางสถิติได้แก่ ข้อมูลจังหวัด ปีการผลิต พ้ืนที่ปลูก
อ้อย ผลผลิตอ้อยเฉลี่ยต่อไร่ และข้อมูลปริมาณน้ำฝนเฉลี่ย เป็นข้อมูลนำเข้าของตัวแบบ ANN3  
ผลการศึกษาพบว่าตัวแบบ ANN3 ที่มีสถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาทเทียมแบบ 8:4:1 ให้ผล
พยากรณ์แม่นยำสูงที่สุด มีค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ 0.9973 เมื่อเทียบกับ ANN1 ที่มีสถาปัตยกรรม 
5:10:1 และ ANN2 ทีม่ีสถาปัตยกรรม 6:8:1 โดยมีค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ 0.9794, 0.9822 
ตามลำดับ 
  พงศ์ศักดิ์ ชลธนสวัสดิ์, รัตนา ตั้งวงศ์กิจ, บพิตร ตั้งวงศ์กิจ และสุณัฏฐา อัฐฐิศิลป์เวท 
(2558) ศึกษาและวิเคราะห์อิทธิพลของปริมาณน้ำฝนเฉลี่ยรายปีต่อปริมาณผลผลิตอ้อยเฉลี่ยต่อไร่ใน
พ้ืนที่ภาคกลางเขต 7 (นครปฐม สุพรรณบุรี กาญจนบุรี ราชบุรีและอุทัยธานี) โดยใช้ข้อมูลย้อนหลัง 
10 ปี ระหว่างปี พ.ศ. 2546–2555 วิเคราะห์อิทธิพลของปริมาณน้ำฝนเฉลี่ยรายปีต่อผลผลิตอ้อย
เฉลี่ยต่อไร่ เพ่ือให้ได้ข้อมูลสำหรับการวางแผนการให้น้ำและการจัดการการให้น้ำ สำหรับพื้นที่การ
เพาะปลูกอ้อยโรงงานทำให้ได้ปริมาณผลผลิตอ้อยสูงสุด การศึกษาวิจัยแบ่งเป็น 2 ตอนคือ 1) ศึกษา
แนวโน้มการเปลี่ยนแปลงของจำนวนวันที่ฝนตก ปริมาณฝนเฉลี่ยรายปีและปริมาณผลผลิตอ้อยเฉลี่ย
ต่อไร่ และ 2) ศึกษาความสัมพันธ์ระหว่างปริมาณน้ำฝนเฉลี่ยรายปีต่อปริมาณผลผลิตอ้อยเฉลี่ยต่อไร่
ในรูปสมการถดถอย ผลการศึกษาพบว่า จำนวนวันที่ฝนตก ปริมาณน้ำฝนเฉลี่ยรายปีและผลผลิตอ้อย
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เฉลี่ยต่อไร่ มีแนวโน้มการเปลี่ยนแปลงที่เพ่ิมข้ึน ปริมาณน้ำฝนเฉลี่ยรายปีและปริมาณผลผลิตอ้อย
เฉลี่ยต่อไร่มีความสัมพันธ์กันแบบแปรผันตามกัน คือเป็นไปในทิศทางเดียวกัน อิทธิพลของปริมาณ
น้ำฝนเฉลี่ยรายปีต่อปริมาณผลผลิตอ้อยเฉลี่ยต่อไร่ เมื่อปริมาณน้ำฝนเฉลี่ยรายปี (x) เพ่ิมข้ึน จะส่งผล
ให้ปริมาณผลผลิตอ้อยเฉลี่ยต่อไร่ (y) เพ่ิมขึ้นโดยมีสมการถดถอย คือ y = 0.2732X-537.21 และมีค่า 
R2 = 0.4556 
  กิตติเชษฐ์ นนทะสุด และธีรพจน์ เวศพันธุ์ (2560) เปรียบเทียบการสร้างตัวแบบ
พยากรณ์การใช้พลังงานไฟฟ้าของท่าอากาศยานเชียงใหม่ด้วยวิธีีโครงข่ายประสาทเทียมกับวิธี MRA 
จากการพิจารณาค่าความคลาดเคลื่อนของการพยากรณ์ด้วยค่า MAPE เพ่ือเลือกตัวแบบพยากรณ์ท่ีมี
ความเหมาะสมที่สุด สำหรับการพยากรณ์การใช้พลังงานไฟฟ้าของท่าอากาศยานเชียงใหม่ในอนาคต 
ตัวแปรที่ใช้ในการศึกษาได้แก่ จำนวนเที่ยวบิน จำนวนผู้โดยสาร จำนวนสินค้าและไปรษณีย์ เป็นตัว
แปรพยากรณ์่ และพลังงานไฟฟ้าเป็นตัวแปรเกณฑ์ ข้อมูลที่นำมาวิเคราะห์เป็นข้อมูลสถิติย้อนหลัง
ระหว่างปี พ.ศ. 2551-2559 ผลการศึกษาพบว่าการพยากรณ์การใช้พลังงานไฟฟ้าด้วยวิธีโครงข่าย
ประสาทเทียม และวิธี MRA มีค่า MAPE เท่ากับ 1.64 และ 2.57 ตามลำดับ จึงสามารถสรุปได้ว่าตัว
แบบพยากรณจ์ากวิธีโครงข่ายประสาทเทียมมีความเหมาะสมที่สุด ซึ่งสามารถพยากรณ์การใช้
พลังงานไฟฟ้าของท่าอากาศยานเชียงใหม่ในอนาคตสำหรับการวางแผนพัฒนาท่าอากาศยานเชียงใหม่ 
  Mamman (2018) ศึกษาผลกระทบของปริมาณน้ำฝนที่มีต่อผลผลิตมันเทศในเมือง
มอควา (Mokwa) รัฐไนเจอร์และประเทศไนจีเรีย ซึ่งผลผลิตทางการเกษตรในประเทศไนเจอร์มัก
ได้รับความเสียหายจากการเปลี่ยนแปลงของสภาพภูมิอากาศ ดังนั้นการวิจัยนี้จึงทำการศึกษาและ
วิเคราะห์ผลกระทบของปริมาณน้ำฝนที่มีต่อผลผลิตมันเทศในเมืองมอควา เก็บรวมข้อมูลจาก
แบบสอบถามของกลุ่มตัวอย่างจำนวน 100 คน ส่วนข้อมูลปริมาณน้ำฝนนั้นใช้ข้อมูลปีค.ศ. 2003-
2015 รวม 13 ปีที่ได้รับจากวิทยาลัยเกษตรมอความ และข้อมูลผลผลิตมันเทศได้รับจากกระทรวง
เกษตรรัฐไนเจอร์ใช้ข้อมูลปีค.ศ. 2000-2015 รวม 16 ปี โดยใช้ตัวแบบถดถอยเชิงเส้นและดัชนีค่า
เบี่ยงเบนมาตรฐานผิดปกติ (Standardized Anomaly Index: SAI) ในการวิเคราะห์ข้อมูล จาก
การศึกษาพบว่า ค่าเฉลี่ยปริมาณน้ำฝนรายปีในบริเวณท่ีศึกษามีค่าน้อยที่สุด สำหรับค่าเฉลี่ยปริมาณ
น้ำฝนรายเดือนมีค่า R2=0.8 อย่างมีนัยสำคัญทางสถิติ นอกจากนั้นความแปรปรวนของปริมาณน้ำฝน
ยังมีความสัมพันธ์กับผลผลิตมันเทศอย่างมากในทิศทางบวก โดยมีค่า r2=0.88 
  Navid and Niloy (2018) ศึกษาการพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนโดยใช้วิธีการวิเคราะห์
ถดถอยพหุคูณ (Multiple Linear Regression: MLR) ที่ประเทศบังคลาเทศ ตัวแปรเกณฑ์คือ 
ปริมาณน้ำฝน ตัวแปรพยากรณ์ได้แก่ หยาดน้ำฟ้า (Precipitation) (X1) อุณหภูมิเฉลี่ย (X2) เมฆที่ 
ปกคลุม (X3) และความดันไอน้ำ (Vapor Pressure) (X4) และพิจารณาความแม่นยำของการ
พยากรณ์จากค่า R ผลลัพธ์ของความสัมพันธ์ของตัวแปรพยากรณ์กับตัวแปรเกณฑ์เป็นสมการ
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พยากรณ์เชิงเส้นตรงคือ 1Y 1323.062 0.237X = − + 210.75X+ 3 416.317X 13.038X+ +  จาก
สมการสามารถนำไปใช้ในการพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนในอนาคตเม่ือทราบข้อมูลของตัวแปรพยากรณ์ 
แต่การพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนยังมีปัจจัยอ่ืน ๆ อีกท่ีอาจจะส่งผลต่อปริมาณน้ำฝนด้วย 
  Stephen and Ben-Edigbe (2018) ศึกษาผลกระทบของฝนที่ตกที่มีผลต่อพฤติกรรม
ของผู้ขับขี่และการยอมรับช่องว่างบริเวณวงเวียนหลายช่องทาง (Gap Acceptance at Multilane 
Roundabouts) ซึ่งงานวิจัยนี้เติมเต็มช่องว่างเรื่องของพฤติกรรมผู้ขับขี่และการยอมรับช่องว่าง
บริเวณวงเวียนหลายช่องทาง โดยทดสอบสมรรถภาพด้านการจราจรระหว่างฝนตก ข้อมูลปริมาณของ
การจราจร ชนิดของยานพาหนะและการขับเคลื่อนถูกรวบรวมที่วงเวียนหลายช่องทางในเมืองเดอร์
บัน (Durban) ประเทศแอฟริกาใต้ การสำรวจถูกทำขึ้นภายในพ้ืนที่ที่ห่างจากบริเวณท่ีมีเครื่องวัด
ปริมาณน้ำฝนประมาณ 1 กิโลเมตร ปริมาณน้ำฝนที่วัดได้แบ่งเป็น 3 ระดับคือ ฝนตกเล็กน้อย ฝนตก
ปานกลางและฝนตกหนัก พร้อมกับข้อมูลสภาพอากาศแห้ง (Dry Weather) ถูกใช้เพ่ือควบคุม
พารามิเตอร์ เทคนิคการวิเคราะห์แบบ Stepwise ถูกนำมาใช้ในการในการอธิบายผลกระทบที่เกิดขึ้น 
ตัวแบบของสมการทุกสมการถูกทดสอบเพื่อหาค่าสถิติท่ีเหมาะสม ผลการศึกษาพบว่าปริมาณของฝน
ที่ตกมีผลต่อการขับข่ีและการยอมรับช่องว่างวิกฤต 
  จากการศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับการใช้วิธี MRA พบว่าวิธี MRA ถูกใช้เพื่อคัดเลือก
ตัวแปรหรือปัจจัย (ตัวแปรพยากรณ์) ที่ส่งผลต่อตัวแปรเกณฑ์สำหรับนำไปวิเคราะห์ในขั้นตอนต่อไป
รว่มกับวิธีอ่ืน ๆ และใช้สร้างสมการพยากรณ์เพ่ือพยากรณ์ตัวแปรเกณฑ์จากตัวแปรพยากรณ์ เทคนิค
ที่นิยมนำมาใช้คือ Stepwise จากนั้นพิจารณาประสิทธิภาพของการพยากรณ์จากค่า R2 
 

ตอนที่ 3 วิธโีครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network) และงานวิจัยที่

เกี่ยวข้อง 
 วิธีโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network) คือตัวแบบทางคณิตศาสตร์ที่
พัฒนาขึ้นเพ่ือจำลองการทำงานของโครงข่ายประสาทในสมองมนุษย์ผ่านกระบวนการเรียนรู้ กล่าวคือ 
โครงข่ายประสาทเทียมมีคุณลักษณะคล้ายกับการส่งผ่านสัญญาณประสาทในสมองของมนุษย์ที่มี
ความสามารถในการรวบรวมความรู้ (Knowledge) ผ่านกระบวนการเรียนรู้ (Learning process) 
ความรู้จัดเก็บอยู่ในรูปแบบค่าน้ำหนัก (Weight) ของโครงข่าย ค่าน้ำหนักจะเป็นค่าบวกหรือค่าลบก็
ได ้สามารถปรับเปลี่ยนค่าได้เมื่อมีการเรียนรู้สิ่งใหม่ ๆ เข้าไป (Mohammadi et al., 2018) การ
ประมวลผลต่าง ๆ เกิดข้ึนในหน่วยประมวลผลย่อยเรียกว่าโหนด (Node) ระหว่างโหนดมีการเชื่อมต่อ
กัน (Connection) ของหน่วยรับข้อมูลนำเข้า (Input) และหน่วยส่งข้อมูลออก (Output) เป็นการ
จำลองลักษณะการทำงานมาจากเซลล์การส่งสัญญาณ (Signal) ที่มีเชื่อมต่อของเดนไดร์ท 
(Dendrites) ที่เปรียบเสมือนเป็นหน่วยรับข้อมูลนำเข้า และแอคซอน (Axon) ที่เปรียบเสมือนหน่วย
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ส่งข้อมูลออกในระบบประสาทของมนุษย์ ภายในโหนดมีฟังก์ชันที่ทำหน้าที่กำหนดสัญญาณส่งออกที่
เรียกว่า ฟังก์ชันกระตุ้น (Activation Function) หรือฟังก์ชันการแปลง (Transfer Function) ทำ
หน้าที่เปรียบเสมือนกระบวนการทำงานภายในเซลล์ (ธนาวุฒิ ประกอบผล, 2552; Haykin, 1999, 
pp. 10-11; Kirar, 2015) ดังภาพที่ 2-5 นิยาม ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับโครงข่ายประสาท
เทียมคือ 
 
 
 
 
 
 
ภาพที่ 2-5 โครงข่ายประสาทเทียม นำเสนอโดย ณัฏฐา ผิวมา (2558) 
 

  3.1 โครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมประกอบด้วย 5 องค์ประกอบ (จตุภัทร  
เมฆพายัพ และกิดาการ สายธนู, 2554; ณัฏฐา ผิวมา, 2558; ณัฐพงษ์ วารีประเสริฐ, 2552, หน้า 
249-250; ธนาวุฒิ ประกอบผล, 2552; ศุภโชค แสงสว่าง, 2559) อธิบายไว้ดังนี้ 
   3.1.1 ข้อมูลนำเข้า (Input Data) หมายถึงข้อมูลที่ระบบจะนำเข้ามาประมวลผล
ตามรูปแบบของปัญหาที่ต้องการแก้ไขหรือพิจารณาซึ่งข้อมูลนำเข้าจะมีความสอดคล้องและสัมพันธ์
กับปัญหาที่เกิดข้ึน เพ่ือนำข้อมูลมาตัดสินใจแก้ไขปัญหานั้น โดยจะถูกจำแนกตามคุณลักษณะของ
ข้อมูลนำเข้า (Attribute) หรือตามความต้องการของระบบ ข้อมูลนำเข้าเพ่ือทำการประมวลผลเป็น
ข้อมูลเชิงปริมาณหรือเชิงคุณภาพก็ได้หากเป็นข้อมูลเชิงคุณภาพต้องแปลงให้อยู่ในรูปเชิงปริมาณท่ี
โครงข่ายประสาทเทียมยอมรับได้ เป็นข้อความ รูปภาพหรือเสียงก็ได้ โดยข้อมูลแต่ละชนิดจะถูก
แปลงให้อยู่ในรูปแบบที่คอมพิวเตอร์เข้าใจได้ หลังจากนั้นเมื่อเข้าสู่ขั้นตอนการประมวลผล จำเป็นต้อง
กำหนดค่าน้ำหนักของความสัมพันธ์ระหว่างข้อมูลให้กับข้อมูลนำเข้าด้วย 
   3.1.2 ค่าน้ำหนัก (Weight Values) เป็นสิ่งที่ได้จากการเรียนรู้ของโครงข่ายประสาท
เทียมหรือเรียกอีกอย่างหนึ่งว่า “ค่าความรู้” กำหนดให้เฉพาะข้อมูลนำเข้าแต่ละตัว เพื่อใช้ในการ
แยกแยะความแตกต่างของข้อมูลนำเข้า ถือเป็นองค์ประกอบที่สำคัญมากในระบบโครงข่ายประสาท
เทียม ค่าน้ำหนักท่ีแตกต่างกันจะแสดงระดับความสำคัญของข้อมูลนำเข้า ทำให้เลือกข้อมูลตรงกับ
ปัญหาได้ โดยวิธีการอาจได้จากการลองผิดลองถูกและสร้างแบบแผน (Pattern) จากประสบการณ์
เพ่ือใช้ในการเรียนรู้ 
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   3.1.3 ฟังก์ชันผลรวม (Summation Function: S) เป็นองค์ประกอบที่มีหน้าที่รวม
ค่าน้ำหนักที่ได้จากโครงข่ายของข้อมูลนำเข้า ( ia ) และค่าน้ำหนัก ( iw ) ในแต่ละชั้น (Layer) เพ่ือใช้
สำหรับสรุปผลความสัมพันธ์ระหว่างข้อมูลนำเข้าทั้งหมด ซึ่งเป็นขั้นตอนก่อนการนำข้อมูลเหล่านั้นมา
แปลงให้อยู่ในรูปสารสนเทศที่มีความหมายหรือสามารถเข้าใจได้ กำหนดให้ n แทนจำนวนข้อมูล
นำเข้าในชั้นรับข้อมูลเข้า b  แทนค่าความเอนเอียง (Bias) ที่เพ่ิมเข้าไปในฟังก์ชันผลรวม คำนวณ
ฟังก์ชันผลรวมจาก 
 
 
   3.1.4 ฟังก์ชันการแปลง (Transformation Function) เป็นองค์ประกอบที่ทำ
หน้าที่ในการประสาน (Integrate) สารสนเทศที่ผ่านการประมวลผลจากโครงข่ายในชั้นต่าง ๆ แล้วนำ
สารสนเทศเหล่านั้นมาแปลงให้สามารถสื่อความหมายได้ เพ่ือนำมาใช้สำหรับการแสดงผลลัพธ์ต่อไป 
ฟังก์ชันในองค์ประกอบนี้บางครั้งเรียกว่า ฟังก์ชันกระตุ้น เป็นการคำนวณการจำลองการทำงานของ
โครงข่ายประสาทเทียม โดยทั่วไปฟังก์ชันการแปลงจะแบ่งเป็น 2 ลักษณะคือ 
    3.1.4.1 ฟังก์ชันการแปลงเชิงเส้น (Linear Transfer Function) ซึ่งการแปลงนี้
สามารถเรียนรู้เพียงความสัมพันธ์เชิงเส้นระหว่างข้อมูลนำเข้า และข้อมูลส่งออก ดังนั้นจึงไม่สามารถ
หาผลลัพธ์ได้สำหรับบางกรณี อย่างไรก็ตามถ้าผลลัพธ์ที่ได้ไม่ใช่ผลลัพธ์ที่ดีพอ ฟังก์ชันการแปลงเชิง
เส้นจะหาค่าต่ำสุดของผลรวมค่าความคลาดเคลื่อนกำลังสอง แต่ถ้าอัตราการเรียนรู้มีค่าน้อย 
โครงข่ายประสาทเทียมจะหาผลลัพธ์ที่ใกล้เคียงเท่าท่ีจะเป็นไปได้ที่แสดงลักษณะเชิงเส้นของลักษณะ
ของโครงข่าย 
    3.1.2.4.2 ฟังก์ชันการแปลงไม่ใช่เชิงเส้น (Nonlinear Transfer Function) 
ประกอบด้วย ฟังก์ชันการแปลงคือ 
     - ซิกมอยด์ฟังก์ชัน (Sigmoid Function) หรือฟังก์ชันการแปลงแบบซิกมอยด์ 
ซึ่งการแปลงนี้จะบีบช่วงข้อมูลนำเข้าที่ไม่จำกัดให้เป็นช่วงของข้อมูลส่งออกท่ีจำกัด โดยที่ช่วงของ
ข้อมูลส่งออกจะอยู่ในช่วง 0 ถึง 1 ฟังก์ชันการแปลงแบบซิกมอยด์จะแสดงลักษณะของข้อเท็จจริงที่มี
ความชันเข้าใกล้ศูนย์ เมื่อข้อมูลนำเข้ามีจำนวนมาก ขั้นตอนวิธีการเรียนรู้แบบแพร่ย้อนกลับ มี
วัตถุประสงค์เพ่ือลดผลกระทบที่ส่งผลต่อขนาดของอนุพันธ์ไม่ให้มีผลกระทบต่อค่าน้ำหนักปัจจุบันโดย
ขนาดของการเปลี่ยนแปลงค่าน้ำหนักถูกกำหนด โดยค่าปัจจุบันที่แยกออกมา ค่าปัจจุบันสำหรับค่า
น้ำหนักและค่าความเอนเอียงแต่ละค่าจะเพ่ิมข้ึน เมื่ออนุพันธ์ของฟังก์ชันสัมพันธ์กับค่าน้ำหนักที่มี
เครื่องหมายเดียวกันสำหรับการกระทำซ้ำรอบสองและค่าปัจจุบันจะลดลง เมื่ออนุพันธ์ที่สัมพันธ์กับ
น้ำหนักเปลี่ยนแปลงเครื่องหมายจากการกระทำซ้ำรอบก่อน ถ้าอนุพันธ์เท่ากับศูนย์แสดงว่าค่า
ปัจจุบันยังคงเดิม 
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     - ฟังก์ชันไฮเปอร์โบลิกแทนเจนต์ (Hyperbolic Tangent Function) มีลักษณะ
เช่นเดียวกับฟังก์ชันการแปลงแบบซิกมอยด์ แต่ต่างกันเพียงช่วงของข้อมูลส่งออก โดยการแปลงนี้จะ
อยู่ในช่วง -1 ถึง +1 ฟังก์ชันการแปลงของโครงข่ายประสาทเทียมสามารถสรุปได้ดังตารางที่ 2-1 
 
ตารางที่ 2-1 ฟังก์ชันการแปลงของโครงข่ายประสาทเทียม 

 
 จะเห็นได้ว่าฟังก์ชันการแปลงมีหลายชนิด การที่จะเลือกใช้ฟังก์ชันชนิดใดขึ้นอยู่กับปัญหา 
งานที่ทำการศึกษา ลักษณะของผลลัพธ์ ความต่อเนื่องของข้อมูลและขอบเขตของผลลัพธ์ เป็นต้น 
   3.1.5 ข้อมูลส่งออก (Output Data) เป็นผลลัพธ์จริง (Actual Output) จาก
กระบวนการเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียม เป็นองค์ประกอบที่เกิดจากการประมวลผลข้อมูลผ่าน
กระบวนการต่าง ๆ ทั้งจากผลรวมค่าน้ำหนักของข้อมูลนำเข้าที่ถูกปรับเปลี่ยนค่าน้ำหนักแล้วจะถูก
ประมวลผลผ่านฟังก์ชันการแปลงเป็นสารสนเทศท่ีมีความหมาย ซึ่งสารสนเทศเหล่านี้คือ ผลลัพธ์ที่
แสดงผลแก่ผู้ใช้ต่อไป สำหรับผลลัพธ์ที่ได้จะเป็นแนวทางในการแก้ไขปัญหาตามที่ระบบคาดหวังไว้ 
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โดยอาจเป็นผลลัพธ์ที่ยังไม่สมบูรณ์หรือตรงตามที่ต้องการ เนื่องจากผลลัพธ์ดังกล่าวอาจนำไปใช้เป็น
ข้อมูลนำเข้าของอีกระบบหนึ่งก่อนที่จะได้ผลลัพธ์ที่ต้องการอย่างแท้จริง กำหนดให้ y  แทนข้อมูล
ส่งออก f  แทนฟังก์ชันการแปลง สามารถคำนวณข้อมูลส่งออกจาก 
 
 
  3.2 โครงข่ายประสาทเทียมแบ่งชั้น (Layer) การทำงานออกเป็น 3 ชั้น ดังนี้ 
   3.2.1 ชั้นรับข้อมูลเข้า (Input Layer) เป็นชั้นที่นำข้อมูลดิบเข้ามาสู่ระบบโครงข่าย 
โดยข้อมูลนี้จะถูกนำไปประมวลผลในลำดับต่อไป แต่ละโหนดของชั้นนี้จะเชื่อมโยงกับทุกโหนดของชั้น
ถัดไป 
   3.2.2 ชั้นซ่อน (Hidden Layer) เป็นชั้นที่รับข้อมูลจากชั้นรับข้อมูลเข้า ซึ่งมีการ
กำหนดข้อมูลค่าน้ำหนักให้กับข้อมูลที่ส่งไปยังแต่ละชั้นโหนด โดยค่าน้ำหนักจะถูกกำหนดระหว่างชั้น
รับข้อมูลเข้าและชั้นซ่อน 
   3.2.3 ชั้นส่งข้อมูลออก (Output Layer) เป็นชั้นการส่งข้อมูลออกซึ่งเป็นผลลัพธ์ ที่
ผ่านการประมวลผลจากทั้งฟังก์ชันผลรวมและฟังก์ชันการแปลง จนได้ผลลัพธ์ที่สามารถนำไป
ประยุกต์ใช้งานในด้านต่าง ๆ ต่อไป 
  3.3 หลักการทำงานของโครงข่ายประสาทเทียม นำเสนอโดย Golic (2013) มี 2 
ขั้นตอนได้แก่ 
   3.3.1 ขั้นตอนการเรียนรู้ (Training) เริ่มจากป้อนข้อมูลนำเข้าและข้อมูลส่งออกท่ี
ต้องการจากชุดข้อมูลการเรียนรู้ (Training Data Set) ซึ่งประกอบด้วย 2 ส่วน 1) การคำนวณแบบ
ป้อนไปข้างหน้า (Feed Forward) จากชั้นรับข้อมูลเข้าแล้วส่งต่อไปยังชั้นซ่อน ต่อไปยังชั้นส่งข้อมูล
ออก และ 2) การคำนวณแบบย้อนกลับ (Backward) เพ่ือทำการปรับค่าน้ำหนักและความเอนเอียง 
   3.3.2 ขั้นตอนการทดสอบ (Testing) โดยนำโครงข่ายประสาทเทียมที่ได้จากข้ันตอน
การเรียนรู้มาใช้งาน เริ่มจากป้อนข้อมูลนำเข้าจากชุดข้อมูลทดสอบ (Testing Data Set) ขั้นตอนของ
การทดสอบมีเพียงส่วนเดียวคือ การคำนวณแบบป้อนไปข้างหน้าโดยนำค่าน้ำหนักที่ได้จากข้ันตอน
การเรียนรู้มาใช้งาน 
  3.4 สถาปัตยกรรมโครงข่ายประสาทเทียม (Architecture of Neural Networks) 
  โครงสร้างการเชื่อมต่อของโครงข่ายประสาทเทียม รวมถึงรูปแบบการเชื่อมต่อของ
โครงข่ายประสาทเทียม เรียกว่า สถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาทเทียม สำหรับสถาปัตยกรรมของ
โครงข่ายประสาทเทียมที่แตกต่างกัน มีผลทำให้ประสิทธิภาพการทำงานของโครงข่ายประสาทเทียมมี
ความแตกต่างกัน แบ่งได้เป็น 4 รูปแบบดังนี้ 
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   3.4.1 เพอร์เซ็ปตรอน (Perceptrons) เป็นสถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาท
เทียมท่ีง่ายที่สุด ประกอบด้วยเซลล์ประสาทเพียงโหนดเดียวที่รับค่าข้อมูลนำเข้ามา เพ่ือหาค่าฟังก์ชัน
ผลรวม จากนั้นเข้าสู่การแปลงค่าด้วยฟังก์ชันการแปลง ได้ผลลัพธ์ออกมาเป็นข้อมูลส่งออกเพียงค่า
เดียว เพอร์เซ็ปตรอนเหมาะสำหรับการแก้ปัญหาเพื่อจำแนกรูปแบบหรือจัดหมวดหมู่ ซึ่งมีความ
รวดเร็ว และเชื่อถือได้ (Haykin, 1999, p. 117) 
   3.4.2 ชั้นของโครงข่าย (Network Layer) โครงข่ายประสาทเทียมประกอบด้วย
เซลล์ประสาทเทียมหรือโหนดจำนวนมากเชื่อมต่อกัน ซึ่งการเชื่อมต่อแบ่งออกเป็นกลุ่มย่อยที่เรียกว่า 
ชั้น (Layer) ในแต่ละชั้นประกอบด้วยโหนดที่ทำหน้าที่ประมวลผลและเชื่อมต่อผลลัพธ์ไปยังชั้นถัดไป 
โดยทั่วไปประกอบด้วย 3 ชั้นได้แก่ ชั้นรับข้อมูลเข้า ชั้นส่งข้อมูลออก และชั้นซ่อนที่อยู่ระหว่างชั้นรับ
ข้อมลูเข้ากับชั้นส่งข้อมูลออก ซึ่งเป็นชั้นที่เชื่อมชั้นรับข้อมูลเข้าและชั้นส่งข้อมูลออก บางครั้งชั้นซ่อน
อาจมีมากกว่า 1 ชั้นก็ได้ และจากที่จำนวนชั้นของโครงข่ายไม่เท่ากันนั้น สามารถแบ่งประเภทของ
โครงข่ายประสาทเทียมตามจำนวนชั้นของโครงข่ายแบบกว้าง ๆ ได้ 2 แบบดังนี้ 
    3.4.2.1 โครงข่ายแบบชั้นเดียว (Single-Layer Perceptron: SLP) เป็นโครงข่าย
ประสาทเทียมที่มีชั้นรับข้อมูลเข้าและชั้นส่งข้อมูลออก โดยไม่มีชั้นซ่อนซึ่งถือว่าเป็นโครงข่ายประสาท
เทียมอย่างง่าย (Chauhan, Yadav, & Arya, 2018) จำนวนโหนดที่อยู่ในชั้นรับข้อมูลเข้าขึ้นอยู่กับ
จำนวนส่วนประกอบ (Components) ของข้อมูลนำเข้า ส่วนฟังก์ชันกระตุ้นขึ้นอยู่กับลักษณะของ
ข้อมูลส่งออก เมื่อโหนดที่อยู่ในชั้นรับข้อมูลเข้ารับข้อมูลเข้าสู่โครงข่าย จากนั้นจะส่งข้อมูลผ่านเส้น
เชื่อมต่าง ๆ ไปให้โหนดในชั้นส่งข้อมูลออก ปริมาณข้อมูลที่นำเข้าสู่โหนดในชั้นส่งข้อมูลออกจะขึ้นอยู่
กับค่าน้ำหนักท่ีกำกับอยู่บนเส้นเชื่อมโยงทุกเส้น หลังจากโหนดในชั้นส่งข้อมูลออกจะนำข้อมูลที่ได้
รับมาคำนวณโดยใช้ฟังก์ชันการแปลงที่เหมาะสมกับปัญหา แล้วส่งผลลัพธ์ที่ได้ออกมาเป็นข้อมูล
ส่งออก (Haykin, 1999, p. 21; Sibanda & Pretorius, 2012) โครงข่ายแบบชั้นเดียวแสดงดังภาพที่ 
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    3.4.2.2 โครงข่ายแบบหลายชั้น (Multi-layer Perceptron: MLP) เป็นโครงข่าย
ประสาทเทียมที่มีชั้นรับข้อมูลเข้า ชั้นส่งข้อมูลออก และชั้นซ่อนอย่างน้อย 1 ชั้น (Haykin, 1999,  
p. 21) ไม่มีข้อจำกัดทางทฤษฏีต่อจำนวนชั้นซ่อน แต่ปกติแล้วจะมีเพียง 1 หรือ 2 ชั้นเท่านั้น โดยมี
ข้อพิจารณาคือ จำนวนชั้นและจำนวนโหนดมากจะนำไปสู่ความซับซ้อนของตัวแบบมากเกินไป 
(Overfitting) และจะทำให้ระยะเวลาในการคำนวณช้ามากด้วย ถ้าเกิดความซับซ้อนของตัวแบบมาก
เกินไปสิ่งหนึ่งอาจจะพิจารณาให้ลดจำนวนของโหนดในชั้นซ่อน ในทางกลับกันหากมีจำนวนโหนด
น้อยเกินไป จะทำให้ไม่สามารถเรียนรู้ได้อย่างมีประสิทธิภาพ สิ่งหนึ่งอาจจะพิจารณาให้เพ่ิมจำนวน
โหนดในชั้นซ่อน (สายชล สินสมบูรณ์, 2558, หน้า 196; Dawson & Wilby, 1999) จะส่งผลทำให้
การคำนวณเกิดความคลาดเคลื่อนได้ เนื่องจากการไม่ลู่เข้าค่าต่ำสุด (Convergent) ในแต่ละชั้นซ่อน
จะมีฟังก์ชันคำนวณ ชั้นซ่อนนั้นมีหน้าที่สำคัญคือ จะพยายามแปลงข้อมูลที่เข้ามาในชั้นนั้น ๆ ให้
สามารถแยกแยะความแตกต่างโดยใช้เส้นตรงเส้นเดียว (Linearly Separable) ก่อนที่ข้อมูลจะถูก
ส่งไปถึงชั้นส่งข้อมูลออก โครงข่ายแบบนี้เหมาะสำหรับงานที่มีความซับซ้อน โดยมีกระบวนการเรียนรู้
แบบมีผู้สอน (Supervised Learning) (ณัฏฐา ผิวมา, 2558) นิยมนำมาใช้ในการพยากรณ์ (Rasel & 
Imteaz, 2016; Hashim et al., 2017) โครงข่ายแบบหลายชั้นแสดงดังภาพที่ 2-7 

 

 

 

 

ภาพที่ 2-7 โครงข่ายแบบหลายชั้น นำเสนอโดย ณัฏฐา ผิวมา (2558) 
 

   3.4.3 โครงข่ายแบบป้อนไปข้างหน้า (Feedforward Network) เป็นสถาปัตยกรรม
ของโครงข่ายประสาทเทียมที่มีการเชื่อมโยงระหว่างชั้นที่ติดกัน จากชั้นหนึ่ง ๆ ไปยังชั้นต่อ ๆ ไป  
ในบางสถาปัตยกรรมอาจมีการเชื่อมโยงข้ามชั้นก็ได้ แต่โหนดที่อยู่ในชั้นเดียวกันไม่มีการเชื่อมต่อกัน 
ข้อมูลที่ประมวลผลแต่ละโหนดของโครงข่ายจะถูกส่งไปในทิศทางเดียว โดยเริ่มจากโหนดรับข้อมูล
นำเข้า (input nodes) ส่งต่อมาเรื่อย ๆ จนถึงโหนดส่งข้อมูลออก (Output nodes) โดยไม่มีการ
ย้อนกลับของข้อมูล (Ramesh, Parkavi, & Yasodha, 2011; Sibanda & Pretorius, 2012; 
Uddin, Jameel, & Razak, 2015) 
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   3.4.4 โครงข่ายแบบมีการป้อนไปเวียนกลับ (Feedback Network หรือ 
Recurrent Network) เป็นสถาปัตยกรรมของโครงข่ายประสาทเทียมที่อาจมีการเชื่อมโยงกันของ
เซลล์ประสาทเทียมในชั้นหนึ่ง ๆ ย้อนกลับไปยังชั้นอ่ืน ๆ ที่อยู่ก่อนหน้านั้นหรือแม้แต่ภายในชั้นเดียว
กันเอง ข้อมูลที่ประมวลผลแต่ละโหนดของโครงข่ายนั้นจะมีการป้อนกลับเข้าไปยังโครงข่ายหลาย ๆ 
ครั้ง จนกระทั่งได้ผลลัพธ์ออกมา (Chauhan et al., 2018; Haykin, 1999, p. 23; Ramesh et al., 
2011; Uddin et al., 2015) 
  3.5 ประเภทของการเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียม (Learning of Neural 
Network) โดยทั่วไปการเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียมคือ การสอนโครงข่ายให้ทำการคำนวณ
ข้อมูลส่งออกพร้อมกับปรับค่าน้ำหนักโดยใช้ข้อมูลนำเข้าที่ป้อนให้กับโครงข่าย โดยอาศัยกระบวนการ
ทำซ้ำ (Iterative) ลักษณะการเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียมสามารถแบ่งได้เป็น 3 รูปแบบ ดังนี้ 
   3.5.1 การเรียนรู้แบบมีผู้สอน (Supervised Learning) เป็นการเรียนรู้โดยการ
กำหนดข้อมูลนำเข้าและข้อมูลส่งออก (ผลลัพธ์) ที่ต้องการให้กับโครงข่ายประสาทเทียม แล้วระบบจะ
ปรับค่าน้ำหนักและค่าความเอนเอียง เพ่ือให้ได้ค่าส่งออกท่ีได้มีความใกล้เคียงหรือตรงกับค่าส่งออกที่
ต้องการมากที่สุด (ธนาวุฒิ ประกอบผล, 2552; Chauhan et al., 2018; Haykin, 1999, pp. 63-
64; Maitanmi, Bridget, Andy, Yinka, & Onwodi, 2013; Ramesh et al., 2011) จึงจำเป็นต้อง
ทราบค่าหรือรูปแบบโครงสร้างของข้อมูลส่วนหนึ่ง สำหรับใช้ในกระบวนการเรียนรู้และเป็นตัวช่วยใน
การตัดสินใจต่อไป ประเด็นที่สำคัญของการเรียนรู้แบบมีผู้สอนคือ การลู่เข้าของความคลาดเคลื่อน 
(Error Convergence) (ศุภกานต์ พิมลธเรศ, 2553) ตัวอย่างโครงข่ายประสาทเทียมที่ใช้วิธีการ
เรียนรู้แบบนี้ เช่น  
    3.5.1.1 โครงข่ายประสาทเทียมแบบเรียนรู้ค่าเฉลี่ยกำลังสองน้อยที่สุด (Least 
Mean Square Learning: LMS) คือมีขั้นตอนวิธีการเรียนรู้หรืออัลกอริทึม (Algorithm) ของ
โครงข่ายที่ง่ายไม่ยุ่งยาก โดยอาศัยค่าขีดจำกัดล่างสุดของค่าเฉลี่ยความคลาดเคลื่อนกำลังสอง (Mean 
Square Error: MSE) เป็นค่าหลักในการวิเคราะห์และตัดสินใจเพื่อการเรียนรู้ LMS โดย LMS จะใช้ 
ค่าเฉลี่ยรวมของค่า MSE ที่เกิดขึ้นจากชุดข้อมูลทั้งหมดที่พิจารณา ในการปรับค่าน้ำหนักของข้อมูล 
ซ่ึงจะช่วยให้ค่าน้ำหนักในการวิเคราะห์มีความแม่นยำมากขึ้น แต่ค่า MSE ที่ใช้ใน LMS เลือกค่าที่
น้อยที่สุด เพื่อหลีกเลี่ยงการแกว่งของข้อมูลที่ส่งผลให้เกิดความไม่แน่นอนในระบบการเรียนรู้ 
    ขั้นตอนวิธีการเรียนรู้ของ LMS เกี่ยวข้องกับการทดสอบข้อมูลและ 
การคำนวณหาค่าส่งออก โดยใช้ค่าคลาดเคลื่อนมาช่วยสนับสนุนในการกำหนดค่าน้ำหนัก ด้วยการ
ปรับแต่งตามความเหมาะสมจากการทดสอบที่สุ่มข้ึนมา พิจารณาในส่วนของการทดสอบที่ประสบ
ความสำเร็จและมีค่าคลาดเคลื่อนที่เหมาะสม การทำงานของ LMS มีลักษณะคล้ายโครงข่ายแบบ 
ชั้นเดียว สถาปัตยกรรมของ LMS ประกอบด้วยชั้นรับข้อมูลเข้าและชั้นส่งข้อมูลออก ไม่มีชั้นซ่อน  
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โดยเริ่มจากการคำนวณค่าส่งออกด้วยค่าน้ำหนักท่ีกำหนดหรือสุ่มขึ้นมา จากนั้นวิเคราะห์ 
ค่าคลาดเคลื่อนที่เกิดข้ึนว่าค่า MSE อยู่ในระดับที่เหมาะสมหรือไม่ หากยังไม่เป็นที่ต้องการจะ
ดำเนินการตามขั้นตอนแรกอีกครั้งจนกระทั่งได้ค่า MSE เป็นที่น่าพอใจ ในการคำนวณหาค่า
คลาดเคลื่อนนั้นจะใช้หลักการหาค่าเฉลี่ยรวมของ MSE เป็นหลัก การทดสอบทุกครั้งจะปรับค่า
น้ำหนักให้สามารถคำนวณหาค่าส่งออกได้ดีขึ้น ช่วยให้ค่าคลาดเคลื่อนของค่าส่งออกลดลง ดังนั้น 
LMS จึงเป็นวิธีที่มีประสิทธิภาพและมีข้ันตอนไม่ซับซ้อนด้วย 
    3.5.1.2 โครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับ (Backpropagation Neural 
Network: BPNN) บางครั้งเรียกการแพร่ย้อนกลับ (Backpropagation) เป็นวิธีการที่มีลักษณะการ
เรียนรู้แบบมีผู้สอน (Wahyuni et al., 2018) หากพิจารณาโดยภาพรวมแล้ววิธีการนี้จะคล้ายกับ 
LMS แต่ค่าน้ำหนักของ BPNN จะมีหลายระดับชั้นกว่า LMS ที่มีเพียงชั้นเดียว จึงทำให้ค่า
คลาดเคลื่อนของ BPNN มี 2 ลักษณะคือ ฟังก์ชันค่าคลาดเคลื่อนที่ใช้กับชั้นส่งข้อมูลออกและฟังก์ชัน
ค่าคลาดเคลื่อนที่ใช้กับชั้นซ่อน 
    BPNN เป็นขั้นตอนวิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายชั้นที่ใช้ขั้นตอนวิธีการ
เรียนรู้แบบแพร่ย้อนกลับ (Backpropagation Algorithms) มีการเรียนรู้แบบมีผู้สอนและการทำงาน
ของฟังก์ชันการแปลงไม่ใช่เชิงเส้น โดยการปรับค่าน้ำหนักในเส้นเชื่อมต่อระหว่างโหนดให้เหมาะสม 
การปรับค่าจะขึ้นอยู่กับความแตกต่างของค่าผลลัพธ์ที่เป็นข้อมูลส่งออกของตัวแบบกับค่าผลลัพธ์จริง 
(นิภาพร ชนะมาร และพรรณี สิทธิเดช, 2557) สถาปัตยกรรมของ BPNN ประกอบด้วย 3 ชั้น ได้แก่ 
ชั้นรับข้อมูลเข้า ชั้นซ่อนและชั้นส่งข้อมูลออก (Wahyuni et al., 2018) ขั้นตอนวิธีการเรียนรู้ของ
โครงข่ายแบบ BPNN ประกอบด้วย 3 ขั้นตอนคือ 1) ขั้นตอนการคำนวณแบบป้อนไปข้างหน้าจากชั้น
รับข้อมูลเข้าไปยังชั้นซ่อนและส่งไปชั้นส่งข้อมูลออกตามลำดับ 2) ขั้นตอนการคำนวณและการแทนค่า
กลับของผลรวมของความคลาดเคลื่อนของผลลัพธ์ โดยทำการเปรียบเทียบความคลาดเคลื่อนของ
ผลลัพธ์จากตัวแบบกับค่าผลลัพธ์จริง และ 3) ขั้นตอนการปรับค่าน้ำหนักและค่าความเอนเอียง 
กระบวนการจะดำเนินการซ้ำทั้ง 3 ขั้นตอนจนกว่าผลลัพธ์ที่ได้จะใกล้เคียงกับค่าผลลัพธ์จริง (อรอนงค์ 
บุเกตุ และพุธษดี ศิริแสงตระกูล, 2556; Purnomo et al., 2017; Ramesh et al., 2011) ถ้าค่า
ความคลาดเคลื่อนอยู่ในช่วงที่ยอมรับได้ให้ทำการรับข้อมูลนำเข้าชุดถัดไป แต่ถ้าค่าความคลาดเคลื่อน
มากกว่าค่าท่ียอมรับได้ให้ทำการปรับค่าน้ำหนัก และค่าความเอนเอียงใหม่เพ่ือให้ข้อมูลส่งออกของตัว
แบบใกล้เคียงกับค่าผลลัพธ์จริงมากท่ีสุด (ณัฏฐา ผิวมา, 2558) ซึ่งค่าน้ำหนักจากการเรียนรู้จะเก็บไว้
ใช้อีกครั้งในข้ันตอนการทดสอบ โดยขั้นตอนการทดสอบจะไม่มีการปรับค่าน้ำหนัก ส่วนค่าความเอน
เอียงในกรณีท่ีโครงข่ายมีจำนวนโหนดไม่เหมาะสมคือ จำนวนโหนดน้อยเกินไป การเพิ่มโหนดเข้าไป
จะทำให้โครงข่ายมีประสิทธิภาพของการเรียนรู้ดีขึ้น หลังจากท่ีโครงข่ายได้ผ่านการเรียนรู้สามารถนำ
โครงข่ายไปประยุกต์ใช้งาน ขั้นตอนนี้เป็นขั้นตอนการคำนวณแบบป้อนไปข้างหน้าเพียงขั้นตอนเดียว 
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โดยนำค่าน้ำหนักที่ได้จากการเรียนรู้ไปประยุกต์ใช้ในงานด้านต่าง ๆ ต่อไป BPNN ถือเป็นวิธีการที่
สามารถเข้าใจง่ายและมีการประยุกต์ใช้โดยทั่วไป 
   3.5.2 การเรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน (Unsupervised Learning) เป็นการเรียนรู้ที่ไม่ได้
กำหนดค่าส่งออก (ผลลัพธ์) ที่ต้องการไว้ล่วงหน้า มีเฉพาะข้อมูลนำเข้าเท่านั้น (Chauhan et al., 
2018) แต่เป็นการเรียนรู้เพ่ือปรับค่าน้ำหนักและความเอนเอียง เพื่อตอบสนองต่อข้อมูลนำเข้า โดย
ไม่ได้ใช้ค่าส่งออกร่วมด้วยในการเรียนรู้ ซ่ึงการปรับค่าน้ำหนักจะใช้ชุดข้อมูลการเรียนรู้เป็นตัวปรับค่า 
ซึ่งค่าน้ำหนักจะปรับตามกลุ่มที่ข้อมูลนำเข้าที่มีรูปแบบคล้ายคลึงกัน ตัวอย่างโครงข่ายประสาทเทียม
ที่ใช้วิธีการเรียนรู้แบบนี้ เช่น 
    3.5.2.1 โครงข่ายประสาทเทียมที่ใช้การเรียนรู้เฮบบ์เบียล (Hebbian Learning) 
บางครั้งเรียกว่ากฎการเรียนรู้ของเฮบบ์ (Hebb’s Rule) เป็นวิธีการหรือทฤษฎีที่เก่ียวข้องกับการจัด
กลุ่มของข้อมูล โดยใช้ต้นแบบมาจากระบบประสาทคือ เซลล์ใด ๆ ที่อยู่ใกล้กันและสามารถกระต้น
เซลล์ที่อยู่ใกล้เคียงแบบซ้ำ ๆ ต่อเนื่องกันจนเกิดการเปลี่ยนแปลงขึ้นกับเซลล์ตนเองและเซลล์ใกล้เคียง 
จะถือว่าเซลล์ทั้งสองมีปฏิสัมพันธ์ที่สนับสนุนกัน ส่งผลให้ทั้งคู่สามารถเจริญเติบโตไปด้วยกันได้ ด้วย
รูปแบบการกระตุ้นในลักษณะนี้เมื่อถูกนำมาใช้กับข้อมูลในระบบโครงข่ายประสาทเทียม น้ำหนักของ
ชุดข้อมูลที่อยู่ใกล้กันจะสนับสนุนกันจนทำให้ค่าน้ำหนักของทั้งสองเพ่ิมขึ้นได้ในที่สุด 
    วิธี Hebb’s Rule จะเก่ียวข้องกับความสัมพันธ์ของชุดข้อมูลทั้งสองท่ีสนับสนุน
กัน ทำให้น้ำหนักของข้อมูลมีความน่าเชื่อถือมากข้ึน ช่วยให้เกิดความม่ันใจว่าค่าน้ำหนักดังกล่าว
สามารถนำมาใช้งานได้อย่างมีประสิทธิภาพ แต่ละโหนดของชั้นรับข้อมูลเข้าจะเชื่อมโยงกับทุกโหนด
ของชั้นส่งข้อมูลออกอย่างสมบูรณ์ใน Hebb’s Rule ดังนั้นการทำงานของวิธี Hebb’s Rule จะ
ขึ้นอยู่กับรูปแบบของข้อมูลนำเข้าเป็นหลัก ซึ่งเป็นการส่งข้อมูล (Mapping) ระหว่างรูปแบบข้อมูล
นำเข้า (Input Pattern) กับรูปแบบการเรียกกลับหรือรูปแบบค่าส่งออก (Recalled Pattern หรือ 
Output Pattern) ที่สามารถกลับไปสู่รูปแบบข้อมูลนำเข้าได้ จากการพิจารณาข้อมูลที่อยู่ใกล้เคียง 
แต่การส่งข้อมูลดังกล่าว มีข้อเสียคือ สามารถส่งข้อมูลได้เฉพาะข้อมูลที่มีความสัมพันธ์กันในแบบตั้ง
ฉาก (Orthogonal) เท่านั้น ผลลัพธ์ในการส่งข้อมูลด้วยวิธี Hebb’s Rule แสดงดังภาพที่ 2-8 
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รูปแบบข้อมูลนำเข้า รูปแบบข้อมูลส่งออก 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที่ 2-8 ผลลัพธ์ในการส่งข้อมูลด้วยวิธี Hebb’s Rule 
 
    3.5.2.2 โครงข่ายประสาทเทียมที่ใช้การแบ่งกลุ่มข้อมูลแบบเคมีน (K-Means 
Clustering) เป็นวิธีการที่ได้รับความนิยมอย่างแพร่หลายสำหรับจำแนกกลุ่มในรูปแบบไม่มีผู้สอน 
โดยใช้ข้อมูลเวกเตอร์ (Vector Data) ที่เรียกว่าเคมีน (K-Mean) แยกกลุ่มแบบการรวมกลุ่ม 
(Cluster) ซึ่งให้ความสำคัญกับข้อมูลที่อยู่ตรงกลางมากกว่าบริเวณอ่ืนที่เรียกว่าการรวมกลุ่มเซน
ทรอยด์ (Cluster Centroid) ศูนย์กลางในการพิจารณาข้อมูลขึ้นอยู่กับการรวมกลุ่มของข้อมูล หาก
บริเวณใดมีการรวมกลุ่มของข้อมูลมากจะถูกกำหนดเป็นศูนย์กลางในการพิจารณา ส่วนข้อมูลที่อยู่
นอกเหนือจากบริเวณศูนย์กลางจะไม่นำมาพิจารณา ทุกครั้งที่มีการเปลี่ยนตำแหน่งของการรวมกลุ่ม 
ศูนย์กลางในการพิจารณาขอบเขตของข้อมูลจะเปลี่ยนตามเสมอ จากสาเหตุนี้สามารถสรุปได้ว่าข้อมูล
เวกเตอร์มีส่วนทำให้เกิดการเปลี่ยนแปลงของศูนย์กลางได้ ซึ่งจะส่งผลต่อการเปลี่ยนแปลงของค่า
น้ำหนักด้วย 
    หลักการทำงานของขั้นตอนวิธีการเรียนรู้แบบ K-Means Clustering เริ่มจาก
การกำหนดค่าข้อมูลเดี่ยว เพื่อระบุศูนย์กลางที่ต้องการพิจารณา จากนั้นจึงเริ่มพิจารณาข้อมูลที่อยู่
ข้างเคียงเพ่ือระบุศูนย์กลางการรวมกลุ่มของข้อมูล ทำให้ทราบถึงขอบเขตของข้อมูลที่จะต้องพิจารณา 
หลังจากนั้นจึงคำนวณค่า K ของศูนย์กลางอีกครั้ง หากค่าของข้อมูลยังสามารถทำให้ศูนย์กลางเกิด
การเปลี่ยนแปลงได้ จะต้องกลับไปพิจารณาที่ข้ันตอนการกำหนดศูนย์กลางการรวมกลุ่มของข้อมูลอีก
ครั้ง จนกว่าจะได้ค่าข้อมูลที่ไม่ส่งผลต่อศูนย์กลาง การทำงานของ K-Means Clustering จึงถือว่า
เสร็จสมบูรณ์ จากกระบวนการดังกล่าวแสดงให้เห็นว่า การเลือกศูนย์กลางมีความสำคัญมาก ดังนั้น
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วิธีการนี้จะประสบปัญหาเกี่ยวกับการกำหนดศูนย์กลาง เนื่องจากต้องอาศัยประสบการณ์ของผู้ใช้และ
อาจต้องใช้เวลานาน หากมีข้อมูลจำนวนมากรวมกลุ่มอยู่ภายในบริเวณเดียวกัน 
   3.5.3 การเรียนรู้แบบเชิงบังคับ (Reinforcement Learning) การเรียนรู้แบบนี้ 
จะคล้ายคลึงกับการเรียนรู้แบบมีผู้สอน แต่มีความแตกต่างกันโดยไม่นำเสนอค่าส่งออกท่ีต้องการ
ให้กับโครงข่าย เมื่อได้ค่าส่งออกจะบอกแค่ว่าถูกหรือผิด การเรียนรู้แบบนี้จะให้คะแนนความถูกต้อง
ของโครงข่ายในรูปแบบการให้รางวัลเมื่อโครงข่ายทำงานถูกต้องและลงโทษเมื่อโครงข่ายทำงาน
ผิดพลาด (F. S. Panchal & Panchal, 2014; Haykin, 1999, pp. 64-65; Ramesh et al., 2011) 
กำหนดทิศทางการเรียนรู้จากการเปลี่ยนแปลงสภาพแวดล้อม (ศุภกานต์ พิมลธเรศ, 2553; J. Kaur, 
& Kaur, 2018) 
  การเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียมที่นิยมใช้ได้แก่ การเรียนรู้แบบมีผู้สอนและการ
เรียนรู้แบบไม่มีผู้สอน ตัวอย่างที่มีการนำมาประยุกต์ใช้ เช่น การพยากรณ์ ซึ่งการเรียนรู้แบบมีผู้สอน 
BPNN เป็นโครงข่ายหนึ่งที่จัดอยู่ในประเภทของการพยากรณ์โดยการใช้ข้อมูลนำเข้าเพ่ือพยากรณ์
ผลลัพธ์ที่เป็นค่าส่งออก (Anderson & McNeill, 1992) การพยากรณ์เป็นกระบวนการสร้างรูปแบบ
ทางคณิตศาสตร์ โดยอาศัยข้อมูลจากอดีตมาสร้างเป็นตัวแบบพยากรณ์ ส่วนวิธีการเรียนรู้แบบไม่มี
ผู้สอนจะใช้การจัดแบ่งกลุ่ม พิจารณาตามรูปแบบของข้อมูลนำเข้า (ธนาวุฒิ ประกอบผล, 2552; 
Chauhan et al., 2018; Haykin, 1999, pp. 65-66; Ramesh et al., 2011; Uddin et al., 2015) 
โดยใช้วิธีการเรียนรู้จากลักษณะและความสัมพันธ์ของข้อมูลนำเข้า เพ่ือจำแนกและแยกแยะข้อมูล
ออกเป็นกลุ่ม ๆ อาศัยเฉพาะข้อมูลดิบก็สามารถจำแนกข้อมูลที่เกี่ยวข้องได้ เป็นต้น 
  3.6 การประยุกต์ใช้งานโครงข่ายประสาทเทียมในสาขาวิชาต่าง ๆ โครงข่ายประสาท
เทียมได้ถูกพัฒนาและนำมาประยุกต์ใช้กันอย่างแพร่หลายในด้านต่าง ๆ ทำให้มีการคิดค้นรูปแบบ
หรือโครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมที่แตกต่างกันข้ึนมากมาย เพ่ือนำไปใช้กับระบบงานที่
ต้องการได้อย่างเหมาะสม ตอบสนองความต้องการหรือวัตถุประสงค์ขององค์กรหรือผู้พัฒนา จึงมีการ
แบ่งลักษณะงานของโครงข่ายประสาทเทียมออกเป็น 5 ประเภท นำเสนอโดยณัฐพงษ์ วารีประเสริฐ 
(2552, หน้า 256-257) ดังนี้  
   3.6.1 การคาดคะเน (Prediction) เป็นลักษณะงานที่ต้องการความสามารถในด้าน
การคาดการณ์หรือทำนายสถานการณ์ต่าง ๆ ที่อาจเกิดข้ึน เพ่ือเป็นข้อมูลสำหรับการดำเนินงานหรือ
เตรียมหาวิธีป้องกัน เช่น การพยากรณ์อากาศ การวิเคราะห์ตลาดหุ้น และระบบเตือนภัยต่าง ๆ  
เป็นต้น 
   3.6.2 การจำแนก (Classification) เป็นลักษณะงานที่มีความสามารถในการคัดแยก
และจำแนกกลุ่มข้อมูล โดยการระบุชนิดของข้อมูลที่ต้องการแยกออกจากกลุ่ม เนื่องจากข้อมูลภายใน



47 
 

กลุ่มอาจมีความคล้ายคลึงกันมาก ทำให้ไม่สามารถแยกหรือชี้ชัดได้ว่าภายในกลุ่มนั้นมีข้อมูลที่แตกต่าง
กันอยู่ 
   3.6.3 การเชื่อมโยง (Association) เป็นลักษณะการใช้งานที่ให้ความสำคัญกับการ
เชื่อมโยงของข้อมูล เพ่ือใช้สนับสนุนการจำแนกข้อมูลที่เชื่อมโยงกันได้ง่ายขึ้นหรือใช้สนับสนุนงานด้าน
ต่าง ๆ ที่ต้องการบ่งบอกถึงความเชื่อมโยงของข้อมูลที่ชัดเจน 
   3.6.4 การกลั่นกรอง (Filtering) เป็นลักษณะงานที่ต้องการความสามารถในการ
กลั่นกรองข้อมูล เพ่ือให้ได้ข้อมูลที่ระบบต้องการเท่านั้น โดยเฉพาะข้อมูลในรูปแบบสัญญาณซึ่งอาจมี
สัญญาณรบกวนสอดแทรกหรือปะปนมาจึงต้องมีการปรับให้เหลือเฉพาะข้อมูลที่แท้จริง 
   3.6.5 การสร้างแนวคิด (Conceptualization) เป็นลักษณะงานที่ต้องการสร้าง
กรอบความสัมพันธ์ระดับแนวคิดให้กับข้อมูล เพ่ือจัดกลุ่มข้อมูลที่มีความสัมพันธ์กันให้อยู่ภายในกรอบ
เดียวกัน ช่วยให้ข้อมูลสามารถอ้างอิงถึงกันได้ ลดการกระจายตัวของข้อมูลซึ่งช่วยให้สามารถคำนวณ
ได้ง่ายขึ้น 
  3.7 ประโยชน์ของโครงข่ายประสาทเทียม ชูพันธุ์ รัตนโภคา (2559, หน้า 291) และ 
ณัฐพงษ์ วารีประเสริฐ (2552, หน้า 259-260) อธิบายดังนี้ 
   3.7.1 เกิดข้อผิดพลาดได้ยาก (Fault Tolerance) โครงข่ายประสาทเทียม
ประกอบด้วย โครงข่ายที่ใช้ประมวลผลมากมายหลายโครงข่าย ทำให้โอกาสที่เกิดข้อผิดพลาดจากการ
วิเคราะห์มีน้อยลง แต่ถึงแม้ว่าจะเกิดข้อผิดพลาดในการวิเคราะห์จากเพียงหนึ่งหรือสองโครงข่าย จะ
ไม่ส่งผลทำให้ทั้งระบบเกิดข้อผิดพลาดได้ 
   3.7.2 ความสามารถในการหาเหตุผล (Generalization) การเชื่อมโยงที่เป็นอิสระ
และการประมวลผลที่มีประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทเทียม ช่วยให้การหาเหตุผลหรือข้อสรุป
เป็นไปได้อย่างราบรื่น ถึงแม้ว่าโครงข่ายได้รับข้อมูลนำเข้าที่ไม่ครบถ้วนหรือไม่เพียงพอต่อการหา
ข้อสรุปหรือได้รับข้อเท็จจริงที่ไม่เคยได้รับมาก่อน ระบบจะสามารถลำดับการเชื่อมโยงข้อเท็จจริงจน
สามารถให้ข้อสรุปและเหตุผลได้ 
   3.7.3 ความสามารถในการปรับเปลี่ยน (Adaptability) โครงข่ายประสาทเทียม
สามารถเรียนรู้สภาพแวดล้อมใหม่ได้ ดังนั้นเมื่อมีเหตุการณ์ใหม่ ๆ เข้าสู่ระบบก็สามารถปรับเปลี่ยน
หรือปรับปรุงองค์ความรู้ให้ทันสมัยตามเหตุการณ์ใหม่นั้น 
   3.7.4 ความสามารถในการพยากรณ์ (Forecasting Capability) โครงข่ายประสาท
เทียมสามารถนำข้อมูลทางสถิติเดิมที่มีอยู่ในระบบ มาใช้คาดการณ์หรือพยากรณ์ข้อมูลในอนาคตได้ 
ทำให้สามารถรับรู้ปัญหาที่เกิดขึ้นและหาแนวทางแก้ไขได้ทันท่วงที 
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   3.7.5 โครงข่ายประสาทเทียมสามารถเรียนรู้และจดจำในลักษณะแบบแผนได้ 
(Pattern Recognition) ที่เป็นรูปแบบเดียวกับสมองมนุษย์ ทำให้ระบบมีการเรียนรู้ข้อมูลที่ซับซ้อน
ได้ จึงทำให้มีประสิทธิภาพสูงในการแปลสารสนเทศ 
   3.7.6 การประมวลผลสามารถคัดแยกสารสนเทศที่ไม่มีประโยชน์ออกจากระบบและ
เติมเต็มสารสนเทศท่ีมีไม่ครบถ้วนให้สมบูรณ์ได้ 
  3.8 ข้อจำกัดของโครงข่ายประสาทเทียม ณัฐพงษ์ วารีประเสริฐ (2552, หน้า 260) 
อธิบายดังนี้ 
   3.8.1 ด้วยความสามารถและประสิทธิภาพของโครงข่ายประสาทเทียม การพัฒนา
จึงต้องใช้เวลาและมีความซับซ้อนมากพอสมควร ปัญหายิ่งมีความซับซ้อนมากเท่าใด ยิ่งต้องใช้เวลา
มากขึ้น ดั้งนั้นควรพิจารณาถึงความเหมาะสมนี้ด้วย 
   3.8.2 การประมวลผลจำเป็นต้องวิเคราะห์ถึงข้อมูลนำเข้า เพ่ือให้เห็นถึงความ
สอดคล้องระหว่างข้อมูลกับปัญหา หากข้อมูลนำเข้าไม่มีความสัมพันธ์กับปัญหา ผลลัพธ์ที่ได้ก็จะไม่ใช่
ผลลัพธ์ที่ดีที่สุด 
   3.8.3 การประมวลผลและการดำเนินการด้วยคอมพิวเตอร์ จำเป็นต้องใช้เครื่องที่มี
ความเร็วและประสิทธิภาพสูง เพื่อให้การประมวลผลเป็นไปอย่างที่ต้องการและใช้ระยะเวลาไม่มาก
เกินไป 
  นอกจากประโยชน์แล้วผู้พัฒนาจำเป็นต้องเข้าใจถึงข้อจำกัดของโครงข่ายประสาทเทียม
ด้วย ซึ่งจะช่วยให้การพัฒนาดำเนินไปได้อย่างราบรื่น รวมทั้งยังทราบถึงอุปสรรคและปัญหาเบื้องต้นที่
อาจจะเกิดข้ึนหากนำโครงข่ายประสาทเทียมมาประยุกต์ใช้งาน 
  3.9 โครงข่ายประสาทเทียมได้มีการนำไปประยุกต์ใช้อย่างแพร่หลายในหลากหลาย
สาขาวิชา และสำหรับในปัจจุบันการนำโครงข่ายประสาทเทียมมาใช้มีจำนวนเพ่ิมมากขึ้นด้วย 
เนื่องจากปัญหามีความซับซ้อน (Chauhan et al., 2018) โดยพิจารณาการนำไปใช้จากวัตถุประสงค์
ความต้องการ เพื่อนำไปแก้ปัญหาใดนั้น ๆ เช่น ด้านการแพทย์ ด้านธุรกิจ ด้านวิศวกรรม ด้าน
อุตสาหกรรม เป็นต้น มีรายละเอียดดังนี้ 
   3.9.1 ด้านการแพทย์ 
   นำไปใช้ในการวินิจฉัยโรคหรือนำไปใช้ในการจำลองอวัยวะต่าง ๆ ในร่างกายมนุษย์ 
สำหรับการวินิจฉัยโรค โครงข่ายประสาทเทียมมีส่วนสนับสนุนการทำงานในด้านการจำแนก
รายละเอียดของโรคต่าง ๆ ซึ่งอาจมีพ้ืนฐานจากอาการที่ใกล้เคียงกันมาก ทำให้ยากต่อการตรวจและ
วินิจฉัย โดยใช้การเรียนรู้เพื่อเพ่ิมความน่าเชื่อถือในการจำแนกข้อมูลของโรคต่าง ๆ ให้มีประสิทธิภาพ
และความถูกต้องมากข้ึน ระบบช่วยเหลือการวินิจฉัยนี้สามารถลดภาระของแพทย์ในการวินิจฉัยโรค
ได้ระดับหนึ่งและช่วยเหลือข้อมูลต่าง ๆ กับพยาบาลหรือผู้ช่วยพยาบาล ให้สามารถวินิจฉัยโรคใน
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ขั้นต้นได้ พร้อมทั้งให้คำแนะนำในการรักษาโรคที่ไม่ร้ายแรง ส่งผลทำให้ผู้ป่วยได้รับการรักษาที่
รวดเร็วขึ้น นอกจากนี้ยังนำมาใช้ในการสร้างตัวแบบของอวัยวะต่าง ๆ ในร่างกายมนุษย์ด้วย โดยใช้
ความสามารถของโครงข่ายประสาทเทียมในการควบคุมกระบวนการวิเคราะห์ เนื่องจากอวัยวะต่าง ๆ 
มีความซับซ้อนมาก ทำให้การวิเคราะห์ค่าต่าง ๆ ของข้อมูลที่จำเป็นสำหรับควบคุมการทำงานของ
อวัยวะต้องใช้ระบบการคำนวณท่ีแม่นยำ เพ่ือให้ตอบสนองและทำงานได้เหมือนกับอวัยวะของมนุษย์
มากที่สุด การควบคุมนั้นจะต้องอาศัยความสัมพันธ์ของข้อมูลต่าง ๆ เช่น อัตราการสูบฉีดของเลือด 
อัตราการเต้นของหัวใจและระดับความดัน เป็นต้น 
   3.9.2 ด้านธุรกิจ 
   นำไปใช้ในการคาดคะเนหรือการทำนาย เพ่ือใช้ประกอบการวิเคราะห์และช่วย
ตัดสินใจที่เก่ียวข้องกับข้อมูลต่าง ๆ ทางธุรกิจ เนื่องจากธุรกิจแต่ละชนิดย่อมมีความเสี่ยงและมีปัจจัย
ต่าง ๆ ที่เกี่ยวข้องกับการเจริญเติบโตขององค์กรค่อนข้างมาก ทั้งการตลาด การบัญชี การผลิตและ
การวางกลยุทธ์ ซึ่งมีข้อมูลจำนวนมากที่เก่ียวข้อง ถ้ายิ่งเป็นธุรกิจขนาดใหญ่ก็ยิ่งมีความซับซ้อนและมี
จำนวนข้อมูลมากข้ึนด้วย ดังนั้นจึงต้องมีระบบที่สามารถวิเคราะห์ข้อมูล เรียนรู้และวางแผน เพื่อเป็น
ตัวช่วยในการบริหารงานได้เป็นอย่างดี โครงข่ายประสาทเทียมจึงถูกนำมาใช้ เช่น การวิเคราะห์ความ
เสี่ยงในการลงทุน เพ่ือแสดงให้เห็นว่าการลงทุนคุ้มค่าและให้ผลตอบแทนมากหรือน้อยเป็นที่น่าพอใจ
หรือไม่ สมควรแก่การลงทุนหรือไม่ เป็นต้น นอกจากนี้ยังมีปัจจัยที่สำคัญต่อการเติบโตขององค์กรคือ 
การตลาด เพราะเป็นส่วนหนึ่งที่สามารถสร้างผลกำไรให้กับองค์กร หากมีการวางแผนการตลาดอย่าง
รอบคอบและมีประสิทธิภาพโดยใช้ระบบโครงข่ายประสาทเทียม ย่อมช่วยเพิ่มผลกำไรให้กับองค์กรได้
อีกทางด้วย นำโครงข่ายประสาทเทียมไปใช้ในการวางแผนการตลาดหรือสนับสนุนปัจจัยต่าง ๆ ที่
สำคัญต่อการตลาด เช่น การวางแผนเส้นทางการขายของพนักงานขายสินค้า ที่วิเคราะห์ต้นทุนที่
จะต้องใช้ เพ่ือช่วยลดต้นทุนให้น้อยที่สุดและเพ่ิมกำไรจากการขายให้มากขึ้น เป็นต้น 
   3.9.3 ด้านวิศวกรรม 
   ส่วนใหญ่นิยมนำมาใช้ในการพัฒนาหุ่นยนต์ ซึ่งได้รับความนิยมกันอย่างแพร่หลาย 
เนื่องจากหุ่นยนต์สามารถนำไปสนับสนุนงานในด้านต่าง ๆ ได้อย่างมากมาย เช่น การแพทย์ 
อุตสาหกรรมบันเทิงและการกู้ภัย เป็นต้น จากสาเหตุดังกล่าวจึงทำให้โครงข่ายประสาททียมเป็นส่วน
สำคัญในการพัฒนาหุ่นยนต์ นอกจากนั้นโครงข่ายประสาทเทียมยังมีความสำคัญต่อวิศวกรรมสาขา
ต่าง ๆ อีก โดยเฉพาะที่ต้องทำงานเกี่ยวข้องกับเครื่องจักรในด้านอุตสาหกรรม เพื่อเพ่ิมประสิทธิภาพ
และควบคุมการผลิตให้ได้จำนวนผลิตภัณฑ์มากขึ้น ลดต้นทุนและลดความผิดพลาดที่จะเกิดข้ึนให้
เหลือน้อยที่สุด 
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   3.9.4 ด้านอุตสาหกรรม 
   จากที่กล่าวมาข้างต้นโครงข่ายประสาทเทียมสามารถนำไปประยุกต์ใช้งานที่เก่ียวกับ
เครื่องจักรต่าง ๆ ได้อย่างมีประสิทธิภาพ ดังนั้นในโรงงานอุตสาหกรรมจึงจำเป็นที่ต้องมีการควบคุม
กระบวนการผลิตและการดูแลความปลอดภัยในการดำเนินงาน เพื่อลดความเสี่ยงของบุคลากรที่
อาจจะประสบอุบัติเหตุจากการใช้เครื่องจักร โดยการนำหุ่นยนต์มาใช้กับเครื่องจักรภายในโรงงาน ซึ่ง
เป็นเทคโนโลยีที่นิยมใช้ในโรงงานอุตสาหกรรมขนาดใหญ่ที่ต้องผลิตสินค้าแข่งกับเวลา นอกจากต้อง
ให้ความสำคัญกับการผลิตแล้วยังต้องคำนึงถึงคุณภาพของสินค้าท่ีผลิตได้ ดังนั้นต้องมีการควบคุม
เครื่องจักรให้มีประสิทธิภาพและมีผลลัพธ์ที่น่าเชื่อถือ โครงข่ายประสาทเทียมจะช่วยสนับสนุนการ
วิเคราะห์และตรวจสอบข้อมูลต่าง ๆ ที่สำคัญต่อการผลิต เพ่ือรักษาคุณภาพของสินค้าให้ดีอยู่เสมอ 
การใช้โครงข่ายประสาทเทียมในอุตสาหกรรม เช่น ระบบควบคุมอุณหภูมิเครื่องจักร ระบบควบคุม
แรงดันของถังก๊าซ ระบบตรวจสอบคุณภาพสินค้าและระบบเตือนภัยภายในโรงงาน เป็นต้น 
  3.10 งานวิจัยด้านต่าง ๆ ที่นำโครงข่ายประสาทเทียมประสาทเทียมมาประยุกต์ใช้ 
  ทักศิณา คงสมลาภ และสมชาย เล็กเจริญ (2560) ศึกษาปัจจัยที่ส่งผลต่อคะแนนการ
ประเมินคุณภาพการศึกษาภายในระดับคณะของมหาวิทยาลัยเทคโนโลยีราชมงคลสุวรรณภูมิ และ
เพ่ือสร้างรูปตัวแบบประเมินคุณภาพการศึกษาภายใน โดยใช้เทคนิคการทำเหมืองข้อมูลมาประยุกต์ใช้
ได้แก่ ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) J48 นาอีฟเบย์ (Naïve Bayes) และโครงข่ายประสาทเทียม 
ด้วยโปรแกรม Weka เวอร์ชัน 3.9 โดยข้อมูลที่ใช้ในการศึกษาเป็นคะแนนการประเมินคุณภาพ
การศึกษาภายในระดับคณะประจำปีการศึกษา 2557-2558 จำนวน 6 คณะ รวมทั้งสิ้น 12 ระเบียน 
ซึ่งพิจารณาจากปัจจัยคะแนน ตัวบ่งชี้เกณฑ์การประเมิน 5 องค์ประกอบ ด้วยวิธี MRA จากการ
วิเคราะห์ศึกษาปัจจัยพบว่า องค์ประกอบที่ 1 การผลิตบัณฑิต เป็นปัจจัยที่ส่งผลต่อคะแนนการ
ประเมินมากท่ีสุดจาก 5 องค์ประกอบ รองลงมาคือ องค์ประกอบที่ 2 การวิจัย องค์ประกอบที่ 5 การ
บริหารจัดการ องค์ประกอบที่ 3 การบริการวิชาการ และองค์ประกอบที่ 4 การทำนุบำรุงศิลปะและ
วัฒนธรรม ตามลำดับ สำหรับรูปตัวแบบประเมินคุณภาพการศึกษาภายในพบว่า รูปแบบ จำลอง
ต้นไม้ตัดสินใจมีค่าความถูกต้องเท่ากับ 91.67 และค่า MAE มีค่าเท่ากับ 0.08 รองลงมาคือ นาอีฟเบย์
มีค่าความถูกต้องเท่ากับ 91.67 และมีค่าคลาดเคลื่อนเฉลี่ยเท่ากับ 0.08 และโครงข่ายประสาทเทียมมี
ค่าความถูกต้องเท่ากับ 91.67 และมีค่าคลาดเคลื่อนเฉลี่ยเท่ากับ 0.16 ตามลำดับ จะเห็นได้ว่าทั้ง 3 
รูปแบบมีค่าความถูกต้องเท่ากัน แต่ค่าคลาดเคลื่อนเฉลี่ยของต้นไม้ตัดสินใจ J48 และนาอีฟเบย์มีค่า
เท่ากับ 0.08 ดังนั้นผู้วิจัยจึงนำเสนอตัวแบบต้นไม้ตัดสินใจ J48 ที่มีรูปแบบที่ง่ายต่อการเข้าใจ 
  ธนวัฒน์ ปุญญฤทธิ์ และชุติพนธ์ ศรีสวัสดิ์ (2560) ศึกษาการจำแนกภาพดอกเดหลีโดย
ใช้เนื้อหาภาพ เพ่ือให้การระบุภาพดอกเดหลีสะดวกและง่ายขึ้น เนื่องจากดอกเดหลีมีลักษณะที่
ใกล้เคียงกับดอกหน้าวัว ผู้วิจัยจึงมีแนวคิดท่ีจะพัฒนาระบบที่จะช่วยในการระบุภาพดอกเดหลีตระกูล 
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Spathiphyllum ที่มีข้ันตอนดังนี้ ขั้นที่ 1 การเก็บรวบรวมภาพและข้อมูลของดอกเดหลีพันธุ์ 
Spathiphyllum ขั้นที่ 2 ดำเนินการศึกษาคุณลักษณะสำคัญที่มองเห็นได้ได้แก่ คุณลักษณะสำคัญ
เกี่ยวกับสี (Color-based Features) คุณลักษณะเกี่ยวกับรูปร่าง (Shape-based Features) และค่า
ระยะห่างระหว่างจุด (Distance Between Points) ขั้นที่ 3 ศึกษาอัลกอรึทึมที่ใช้ในการจำแนก
ประเภท และขั้นตอนสุดท้ายคือการพัฒนาระบบ ผลจากการศึกษาพบว่า การจำแนกดอกเดหลีได้
เลือกใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายชั้น ทำการทดลองจำนวน 5 ครั้ง จากภาพท้ังหมด 
60 ภาพ ผลที่ดีที่สุดพบว่าคุณลักษณะสำคัญที่มองเห็นได้จากภาพท่ีช่วยในการจำแนกภาพดอกเดหลี
ได้ดีที่สุดคือ คุณลักษณะสำคัญเกี่ยวกับสี คุณลักษณะเกี่ยวกับรูปร่างและค่าระยะห่างระหว่างจุด
เท่ากับ 96.67% โดยมีจำนวนรอบในการกระทำซ้ำเท่ากับ 500 รอบ อัตราการเรียนรู้ (Learning 
Rate) เท่ากับ 0.5 และค่าโมเมนตัม (Momentum) เท่ากับ 0.1 
  สายัณห์ เทพแดง, รัฐกรณ์ พงษ์ประเสริฐ, รุจิรา จุลภักดิ์, สริิินทร์ สว่างวรรณ และ 
ฐิติพร สังขรัตน์ (2561) ศึกษาการแบ่งกลุ่มการเกิดอุบัติเหตุทางถนนในประเทศไทยโดยใช้วิธีการ
เรียนรู้แบบ K-Means ที่ใช้ข้อมูลจากบริษัทกลางคุ้มครองผู้ประสบภัยจากรถจำกัด ระหว่างปี พ.ศ. 
2553 ถึง 2560 ข้อมูลที่ได้รับมทีั้งสิ้น 77 จังหวัด นำข้อมูลไปแบ่งกลุ่มโดยใช้ K-Means แบ่งเป็น 4 
กลุ่ม ซ่ึงพิจารณาจากจำนวนครั้งการเกิดอุบัติเหตุ จำนวนผู้เสียชีวิตและจำนวนผู้บาดเจ็บ ผลการวิจัย
พบว่า กลุ่มจังหวัดที่อันตรายมากที่สุดมี 5 จังหวัดได้แก่ กรุงเทพมหานคร ชลบุรี เชียงใหม่ 
นครราชสีมาและ สมุทรปราการ กลุ่มนี้มีจำนวนครั้งการเกิดอุบัติเหตุมีค่า Centroid อยู่ที่ 107,942 
ครั้ง จำนวนผู้เสียชีวิตมีค่า Centroid อยู่ที่ 2,999 คน จำนวนผู้บาดเจ็บมีค่า Centroid อยู่ที่ 
123,609 คน กลุ่มจังหวัดอันตรายมากมี 15 จังหวัดได้แก่ ขอนแก่น เชียงราย นครปฐม เป็นต้น  
กลุ่มนี้มจีำนวนครั้งการเกิดอุบัติเหตุมีค่า Centroid อยู่ ที่ 37,748 ครั้ง จำนวนผู้เสียชีวิตมีค่า 
Centroid อยู่ที่ 1,399 คน จำนวนผู้บาดเจ็บมีค่า Centroid อยู่ที่ 43,110 คน กลุ่มจังหวัดที่อันตราย
ปานกลางมี 32 จังหวัดได้แก่ กาญจนบุรี กาฬสินธุ์ กำแพงเพชร เป็นต้น กลุ่มนี้มีจำนวนครั้งการเกิด
อุบัติเหตุมีค่า Centroid อยู่ที่ 21,744 ครั้ง จำนวนผู้เสียชีวิตมีค่า Centroid อยู่ที่ 988 คน จำนวน
ผู้บาดเจ็บมีค่า Centroid อยู่ที่ 24,518 คน กลุ่มสุดท้ายจังหวัดที่อันตรายน้อยมี 25 จังหวัดได้แก่ 
กระบี่ ชุมพร ตราด เป็นต้น กลุ่มนี้มีจำนวนครั้งการเกิดอุบัติเหตุมีค่า Centroid อยู่ที่ 10,800 ครั้ง 
จำนวนผู้ที่เสียชีวิตมีค่า Centroid อยู่ที่ 502 คน จำนวนผู้บาดเจ็บมีค่า Centroid อยู่ที่ 12,375 คน 
ผลจากการแบ่งกลุ่มสามารถนำไปเพิ่มความเข้มงวดในการกวดขันวินัยจราจร เช่น การขับรถเร็ว เมา
แล้วขับ ฝ่าฝืนสัญญาณไฟจราจรสำหรับกลุ่มท่ีอันตรายมากที่สุด เป็นต้น 
  Malek, Gunalan, Kedija, Lau, Mosleh, Milow, Amber, and Saw (2016) ศึกษา
การใช้โครงข่ายประสาทเทียมเพ่ือจำแนกเวลาที่ใช้สำหรับการรักษากระดูกช่วงขาที่หักในเด็ก 
โครงข่ายประสาทเทียมที่นำมาใช้มีการเรียนรู้แบบมีผู้สอนและไม่มีผู้สอน ข้อมูลที่ใช้เป็นภาพเอ็กซเรย์
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กระดูกส่วนยาวตั้งแต่ปีค.ศ. 2009 ถึง 2011 ของกระดูกช่วงขาที่หักที่เก่ียวข้องกับกระดูกต้นขา 
(Femur) กระดูกหน้าแข้ง (Tibia) กระดูกน่อง (Fibula) ของเด็กอายุ 0 ถึง 13 ปี อายุ วันที่และเวลา
ของการบาดเจ็บเบื้องต้น ข้อมูลได้รับจากศูนย์สุขภาพเด็กในมหาวิทยาลัยมาลายาเมดิคอลเซ็นเตอร์ 
(University Malaya Medical Centre) ข้อมูลนำเข้าได้แก่ ประเภทของการแตกหัก จุดเชื่อมต่อของ
การแตกหัก มุมของการแตกหัก การเคลื่อนของการแตกหักและอายุ เวลาที่ใช้สำหรับการรักษา
แบ่งเป็น 2 แบบคือ น้อยกว่า 12 สัปดาห์ (เวลาในการรักษาแบบปกติ) และมากกว่า 12 สัปดาห์ 
(เวลาในการรักษาท่ีช้ากว่าปกติ) เพ่ือหาค่าความถูกต้องในการจำแนกเวลาสำหรับการรักษา โครงข่าย
ประสาทเทียมที่นำมาใช้มี 2 แบบคือ โครงข่ายประสาทเทียมแบบจัดกลุ่มเอง (Self-Organizing 
Map: SOM) และโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายชั้น โครงข่ายประสาทเทียมแบบป้อนไปข้างหน้า
แบบมาตรฐาน (Standard Feed-Forward) โครงข่ายประสาทเทียมแบบ BPNN ที่ประกอบด้วย 3 
ชั้นได้นำมาใช้ในการศึกษานี้ โดยตัวแปรที่มีความเกี่ยวข้องน้อยจะถูกกำจัดออกด้วยการใช้กลวิธีแบบ
ย้อนกลับ (Backward Elimination Method) และตัวแปรที่มีความเกี่ยวข้องมากจะถูกนำมาใช้กับ
โครงข่ายประสาทเทียม พิจารณาค่าความถูกต้องจากพ้ืนที่ใต้กราฟ (Area Under The Curve: AUC) 
และค่า RMSE ผลการศึกษาพบว่า ตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมที่ดีที่สุดมีค่าความถูกต้องคิดเป็น 
80% ค่า RMSE=0.34 และค่า AUC=0.8 สรุปได้ว่าตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมสามารถนำมาใช้
ในการจำแนกได้จริง 
  Rizwan, Krishnan, Karthikeyan, and Kumar (2016) ศึกษาการควบคุมการจราจร
ในสถานการณ์จริง ณ เวลาที่เกิดข้ึนจริงเป็นมาตรฐานหลักของระบบการควบคุมสัญญาณไฟจราจร
และการให้สัญญาณไฟจราจรที่ซับซ้อนในเมืองคือ ประเด็นที่นำมาศึกษาทดลอง วัตถุประสงค์ของ
งานวิจัยนี้คือ เพื่อหาและปรับเวลาของสัญญาณไฟจราจรในช่วงที่มีการจราจรหนาแน่น สถานการณ์
เช่นนี้เกิดขึ้นบ่อยครั้งที่เป็นช่วงเวลาเร่งด่วนคือ ช่วงเช้าและช่วงเย็นในช่องทางขาเข้า ขณะที่ช่อง
ทางตรงข้ามกัน (ขาออก) มีการจราจรที่หนาแน่นน้อยกว่า เพื่อเป็นการพยากรณ์และปรับเปลี่ยนเวลา
ของสัญญาณไฟจราจรทั้งสองช่องทางในเวลาเดียวกัน เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายชั้นถูก
นำมาใช้ในงานวิจัยนี้ โดยมีการสำรวจการจราจร ณ เวลาที่เกิดข้ึนจริงของยานพาหนะทุกประเภทที่
ขับข่ีอยู่บนถนนในเมืองตัญชาวร์ (Thanjavur) ประเทศอินเดีย จำนวนของยานพาหนะ (จักรยาน 
จักรยานยนต์ รถยนต์ รถบรรทุก รถโดยสารขนาดใหญ่) และความกว้างของถนนเป็นข้อมูลนำเข้าและ
ค่าส่งออกที่ใช้สำหรับพยากรณ์เวลาในการให้สัญญาณไฟจราจร นอกจากนี้ความกว้างของถนนยังถูก
นำมาเป็นส่วนสำคัญท่ีใช้สำหรับการวางแผนผังเมืองในการจราจรอีกด้วย 
  Tikoo and Malik (2016) ศึกษาการตรวจจับใบหน้าโดยใช้วิธีการเรียนรู้แบบ Viola 
Jones และการจดจำใบหน้าด้วยโครงข่ายประสาทเทียมแบบ BPNN ในช่วงไม่ก่ีปีที่ผ่านมาการ
ตรวจจับและการจดจำใบหน้าของคนเป็นปัญหาที่ซับซ้อนอย่างมาก เนื่องจากมีการนำมาใช้งานใน
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หลากหลายสาขา นอกจากนั้นยังถือเป็นเรื่องที่ท้าทายสำหรับการนำมาใช้ในการแก้ปัญหาอย่างมี
ประสิทธิภาพ ขอบเขตของการศึกษาเรื่องนี้จึงได้ขยายไปสู่ด้านความมั่นคง การค้าและการบังคับใช้
กฎหมาย ยิ่งไปกว่านั้นการวิจัยเป็นเวลากว่าทศวรรษในเรื่องนี้ได้ถูกพัฒนาด้วยวิธีการดำเนินงานที่
เหมือนกับการปฏิบัติการทางคอมพิวเตอร์ การวิเคราะห์ไบโอเมตริกซ์ (Biometric Analysis) คือการ
วิเคราะห์ข้อมูลรายละเอียดเกี่ยวกับคนใดคนหนึ่งที่วัดจากข้อมูลทางชีวภาพของบุคคลนั้นเพ่ือใช้เป็น
การพิสูจน์ตัวบุคคลและการเข้ารหัสของรูปภาพ วิดีโอและการตรวจสอบความคล้ายคลึงกันบนใบหน้า
ที่ก่อให้เกิดปัญหาต่าง ๆ แต่คุณลักษณะอ่ืน ๆ เช่น สีผิว เพศ ทำให้บุคคลเหล่านั้นแตกต่างกัน สำหรับ
การศึกษานี้ทำการตรวจจับใบหน้าโดยใช้วิธีการเรียนรู้แบบ Viola Jones และการจดจำใบหน้าด้วย 
BPNN ที่ประกอบด้วย 3 ชั้น มีการเรียนรู้แบบมีผู้สอน วิเคราะห์โดยใช้โปรแกรม Matlab ในการ
เรียนรู้และการทดสอบโครงข่ายประสาทเทียม ขั้นตอนการเรียนรู้มีจำนวนรอบการกระทำซ้ำ 5-10 
รอบ เพื่อให้ได้ผลที่เหมาะสมและมีค่าความถูกต้องถึง 85% 
  El Massi, Es-saady, El Yassa, Mammass, and Benazoun (2017) ศึกษาการ
จดจำโรคพืชแบบอัตโนมัติโดยใช้การจำแนกของโครงข่ายประสาทเทียม งานวิจัยนี้เสนอระบบการ
จดจำในลักษณะแบบแผนสำหรับการระบุโรคพืชจากภาพ โดยระบบใช้ 3 ขั้นตอนหลักคือ การแบ่ง
ออกเป็นส่วน การแยกแยะคุณลักษณะและการจำแนก การแบ่งออกเป็นส่วนของภาพจะดำเนินการ
โดยใช้วิธีการจัดกลุ่มแบบ K-Means Clustering จากลักษณะ 3 ประเภทคือ สี พ้ืนผิวและรูปร่าง 
เพ่ือแบ่งออกเป็นส่วนจากภาพ คุณลักษณะเหล่านี้ใช้สำหรับการเรียนรู้และการจำแนกโดยใช้โครงข่าย
ประสาทเทียม ผลการศึกษาพบว่า จากการใช้ภาพประมาณ 300 ภาพที่เกี่ยวกับโรคพืชสามโรค (โรค
ลีบระยะแรกเริ่ม โรคลีบระยะปลายและโรคราแป้ง) อัตราการจดจำเท่ากับร้อยละ 95.3 แสดงให้เห็น
ว่าระบบการจดจำในลักษณะแบบแผนมีความสำคัญต่อโรคพืช 
  Hewahi and Rashid (2017) ศึกษาโปรแกรมการค้นหารูปภาพบนโทรศัพท์มือถือโดย
ใช้โครงข่ายประสาทเทียมด้วยวิธีการเรียนรู้แบบแพร่ย้อนกลับ ซึ่งปัจจุบันการถ่ายภาพด้วย
โทรศัพท์มือถือกลายเป็นสิ่งสำคัญในชีวิตประจำวันของคนเรา เกือบทุกคนที่มีโทรศัพท์สมาร์ทโฟน 
(Smart Phone) และมีรูปถ่ายในโทรศัพท์เป็นพัน ๆ รูป ดังนั้นไม่ใช่เรื่องง่ายที่จะหารูปถ่ายที่เรา
ต้องการและบางครั้งการค้นหารูปถ่ายอาจต้องใช้เวลาในการค้นหานาน งานวิจัยนี้ต้องการแก้ไข
ปัญหาดังกล่าวที่ถือเป็นปัญหาด้านนวัตกรรม การแก้ปัญหาจะช่วยให้ผู้ใช้สามารถหารูปถ่ายที่ต้องการ
ได้ง่าย โดยใช้การวาดรูปง่าย ๆ เพื่อค้นหารูปถ่ายที่ต้องการ เช่น ต้นไม้หรือรถยนต์ เป็นต้น โครงข่าย
ประสาทเทียมที่นำมาใช้มีขั้นตอนวิธีการเรียนรู้ของโครงข่ายแบบแพร่ย้อนกลับที่มีการเรียนรู้ 2 
ประเภทคือ 1) การเรียนรู้เพ่ือระบุภาพวาดด้วยมือ และ 2) การเรียนรู้เพ่ือระบุรูปถ่าย กลไกท่ี
นำเสนอจะสัมพันธ์กับภาพวาดและรูปถ่ายที่ใช้การจับคู่หลังจากได้รับการเรียนรู้แล้ว ผลการวิจัย
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พบว่า จากการทดสอบโครงข่ายประสาทเทียมที่ได้ผ่านขั้นตอนการเรียนรู้สามารถระบุได้ 100% 
สำหรับการระบุภาพวาดและ 84% สำหรับการระบุรูปถ่าย 
  Gong, Zhang, and Wang (2018) ศึกษาการใช้ตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมและ
การถดถอยโลจิสติก (Logistic Regression) เพ่ือวิเคราะห์บริเวณท่ีสามารถเกิดดินถล่มได้ง่ายและ
ระบุปัจจัยควบคุมหลักของการเกิดดินถล่มในลุ่มน้ำเหมยเจียง (Meijiang River Basin) ของประเทศ
จีนตอนใต้ โดยใช้ตัวแปร 11 ตัวแปรได้แก่ ความสูง มุมลาดชัน ความชัน ความโล่งของภูมิประเทศ 
ระยะห่างของรอยเลื่อนของเปลือกโลก ชนิดหิน ชนิดดิน ชนิดของการใช้ประโยชน์ที่ดิน ค่าดัชนีพืช
พรรณผลต่างแบบนอร์แมลไลซ์ (Normalized Difference Vegetation Index: NDVI) ความ
หนาแน่นของปริมาณน้ำฝน ความยาวของแม่น้ำ เป็นปัจจัยในการสร้างแผนที่บริเวณที่สามารถเกิดดิน
ถล่มได้ง่าย โดยใช้ตัวอย่างพ้ืนที่ที่เกิดดินถล่ม 384 แห่งและพ้ืนที่ที่ไม่เกิดดินถล่ม 380 แห่ง เป็นชุด
ข้อมูลการเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียมทีมี่การเรียนรู้แบบแพร่ย้อนกลับและเป็นข้อมูลในการ
วิเคราะห์การถดถอยโลจิสติก ตรวจสอบความถูกต้องด้วยเส้นโค้งคุณลักษณะสมบัติการทำงาน 
(Receiver Operating Characteristic: ROC) ผลการศึกษาพบว่า โครงข่ายประสาทเทียมมีความ
ถูกต้องของการพยากรณ์เท่ากับ 82.6% ระหว่างแผนที่บริเวณท่ีสามารถเกิดดินถล่มได้ง่ายและ
ตำแหน่งของตัวอย่างพ้ืนที่ที่เกิดดินถล่ม 384 แห่ง ส่วนการวิเคราะห์ถดถอยโลจิสติกมีความถูกต้อง
เฉลี่ย 75.4% ผลการพยากรณ์ของตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมมีความไวสูงและมีความถูกต้อง
มากกว่าตัวแบบถดถอยโลจิสติก ดังนั้นตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมมีความถูกต้อง เมื่อใช้ประเมิน
บริเวณท่ีสามารถเกิดดินถล่มได้ง่าย ปัจจัยหลักในการควบคุมการเกิดดินถล่มถูกระบุด้วยปัจจัย 11 
ประการตามรูปแบบของโครงข่ายประสาทเทียม ความชัน ชนิดหินและชนิดของการใช้ประโยชน์ที่ดิน 
เป็นปัจจัยควบคุมหลักในการเกิดดินถล่มในภาคใต้ของประเทศจีน 
  Perol, Gharbi, and Denolle (2018) ศึกษาการค้นหาแผ่นดินไหวและการหา
ตำแหน่งโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบสังวัตนาการ (Convolutional Neural Network: CNN) 
เนื่องจากการเกิดแผ่นดินไหวเพ่ิมมากข้ึนอย่างต่อเนื่อง การสร้างการเรียนรู้ที่มีประสิทธิภาพและ
น่าเชื่อถือในการค้นหาแผ่นดินไหวและการหาตำแหน่งจึงเป็นสิ่งที่จำเป็น ขั้นตอนที่ละเอียดในปัจจุบัน
คือ การตรวจสอบบันทึกการเกิดแผ่นดินไหวอย่างต่อเนื่อง การค้นหาสัญญาณแผ่นดินไหว สำหรับ
การศึกษานี้ได้พัฒนาปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence: AI) และนำเสนอ ConvNetQuake 
ซึ่งเป็นโครงข่ายประสาทเทียมที่ใช้ในการค้นหาแผ่นดินไหวและการหาตำแหน่งจากคลื่นเดี่ยว (Single 
Waveform) ทำการศึกษาที่รัฐโอคลาโฮมา (Oklahoma) ประเทศสหรัฐอเมริกา ซึ่งมีการค้นหา
แผ่นดินไหวมากกว่า 17 ครั้ง จากการสำรวจทางธรณีวิทยาในรัฐโอคลาโฮมา ผลที่ได้คือ วิธีการเรียนรู้
ที่ใช้เร็วกว่าการใช้วิธีดั้งเดิม 
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  Porte, Isaac, Mahilang, Sonboier, and Minj (2018) ศึกษาการพยากรณ์การ
เปลี่ยนแปลงของกระแสน้ำและระดับน้ำใต้ดิน ซ่ึงกลายเป็นองค์ประกอบสำคัญของการควบคุมระบบ
ทรัพยากรน้ำและภารกิจที่ท้าทายสำหรับวิศวกรแหล่งน้ำ โดยใช้ข้อมูลระดับน้ำใต้ดินและปริมาณ
น้ำฝนที่เกิดข้ึนในรอบ 20 ปี ตั้งแตป่ีค.ศ. 1996 ถึงปีค.ศ. 2015 และใช้โครงข่ายประสาทเทียมในการ
พยากรณต์ัวแปรแหล่งน้ำ ตัวแบบที่ได้รับการเรียนรู้ การตรวจสอบและการทดสอบใช้ตัวอย่างแบบสุ่ม 
การวิเคราะห์ถดถอยแสดงความสัมพันธ์ที่ดีระหว่างข้อมูลอยู่ในช่วง 0.12 ถึง 0.97 การประเมินผล
การทำงานของโครงข่ายประสาทเทียมมีค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์เท่ากับ 0.9781 ระหว่างการเรียนรู้
เดอืนมีนาคม เมษายน พฤษภาคม ดังนั้นจึงสามารถสรุปได้ว่า โครงข่ายประสาทเทียมเป็นวิธีที่
สามารถนำไปได้ในการพยากรณร์ะดับน้ำใต้ดินในเมืองไรปุระ (Raipur) ของรัฐฉัตตีสครห์ 
(Chhattisgarh) 
  Putra, Nurhidayat, and Wicaksono (2018) ศึกษาการทำงานของโครงข่าย
ประสาทเทียมเพ่ือกำหนดนักศึกษาใหม่ของมหาวิทยาลัย การรับเข้าศึกษาใหม่ของมหาวิทยาลัย 
Universitas Negeri Surabaya (Unesa) คือการรับนักศึกษาเข้าศึกษาที่มหาวิทยาลัยแห่งชาติ
อินโดนีเซีย ซึ่งถือเป็นเส้นทางการเข้าศึกษาที่นิยมมากสำหรับนักเรียนระดับมัธยมศึกษาหรือ
อาชีวศึกษาที่ต้องการศึกษาที่ Unesa จึงทำให้มีจำนวนผู้สมัครเรียนที่มหาวิทยาลัยแห่งนี้มากถึงหนึ่ง
หมื่นคนทุกปี ผู้สมัครจำนวนมากทำให้กระบวนการคัดเลือกมีความซับซ้อนมากข้ึน การศึกษานี้
กล่าวถึงการใช้การเรียนรู้แบบมีผู้สอนของโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายชั้น เพ่ือคัดเลือกนักศึกษา
ใหม่ของมหาวิทยาลัย ผลการศึกษาพบว่า การใช้โครงข่ายประสาทเทียมมีความถูกต้องแม่นยำสูง 
(ร้อยละ 89.56) แสดงถึงความถูกต้องที่เพียงพอสำหรับการตัดสินใจว่าผู้สมัครจะผ่านหรือไม่ผ่าน ใน
การเข้าศึกษาในสถานศึกษาระดับชาติ ระบบนี้สามารถใช้ในการพยากรณ์สำหรับปีต่อ ๆ ไป 
  Rehman, Ur Rehman, Babar, Qadeer, and Seelro (2018) ศึกษาการจดจำและ
การตรวจสอบลายเซ็นแบบออฟไลน์ (Offline) โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม ปัจจุบันนี้มีการนำ
เทคโนโลยีทางวิทยาศาสตร์มาใช้อย่างมากมาย เพ่ือระบุตัวตนของบุคคล เทคนิคเหล่านี้ได้แก่ การ
จดจำดวงตา การจดจำใบหน้า การจดจำลายนิ้วมือ การจดจำและตรวจสอบลายเซ็น การใช้ลายเซ็น
อาจมีความเก่ียวข้องกับกฎหมายและเอกสารธุรกรรมทางการเงิน ส่วนการตรวจสอบลายเซ็น
กลายเป็นสิ่งจำเป็นเพื่อแยกแยะระหว่างลายเซ็นจริงกับปลอม การตรวจสอบลายเซ็นสามารถทำได้ทั้ง
แบบออฟไลน์และแบบออนไลน์ (Online) ภายใต้ระบบออฟไลน์ลายเซ็นจะถูกนำมาใช้เป็นลักษณะ
รูปภาพและการจดจำจะใช้เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม การวิจัยนี้ทำการทดสอบการจดจำและการ
ตรวจสอบลายเซ็นแบบออฟไลน์ (Signature Recognition and Verification System: SRVS) ที่ใช้
โครงข่ายประสาทเทียม ซึ่งลายเซ็นจะนำมาเป็นภาพลายเซ็นและภายหลังจากการคัดแยกคุณลักษณะ
เด่นที่สำคัญ การเรียนรู้เริ่มข้ึนในการเก็บตัวอย่างครั้งแรกเพ่ือหาลายเซ็นจริง โดยใช้โปรแกรม 
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Matlab การทดสอบใช้ลายเซ็นจากการสแกนจากหลายภาพ ผลที่ได้เป็นที่น่าพอใจ (สำเร็จประมาณ 
95%) นอกจากนี้คุณภาพของภาพมีบทบาทสำคัญ เนื่องจากถ้าภาพมีคุณภาพไม่ดีอาจนำไปสู่ความ
ล้มเหลวในการตรวจสอบหรือการจดจำลักษณะของลายเซ็นได้ 
  Reno, Mosca, Marani, Nitti, D’Orazio, and Stella (2018) ศึกษาการตรวจจับลูก
เทนนิสในสนามโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบ CNN ในช่วงไม่ก่ีปีที่ผ่านมาการวิจัยเกี่ยวกับวิดีโอ
กีฬาได้รับความสนใจอย่างต่อเนื่อง ข้อมูลวิดีโอจำนวนมากจากการแพร่ภาพกระจายเสียงและจากการ
ตั้งค่ากล้อง และความต้องการข้อมูลที่มีความหมายจากข้อมูลเป็นความท้าทายในการวิจัยที่สำคัญ 
ดังนั้นการมองเห็นคอมพิวเตอร์และการเรียนรู้ด้วยเครื่องเป็นสิ่งสำคัญสำหรับการประมวลผลข้อมูล
ขนาดใหญ่ในวงการกีฬาโดยอัตโนมัติหรือก่ึงอัตโนมัติ แม้ว่ากีฬาจะมีความหลากหลายเพียงพอที่จะ
นำเสนอความท้าทายที่เป็นเอกลักษณ์ด้วยตัวเอง แต่ส่วนใหญ่มีความจำเป็นในการระบุตำแหน่งที่ใช้
งานอยู่เช่นลูกบอลหรือผู้เล่น ในบทความนี้จะนำเสนอแนวทางการเรียนรู้ที่ลึกซ้ึงในการระบุตัวลูกบอล
ในบริบทเทนนิส งานนี้ใช้ประโยชน์จากความสามารถในการจำแนกประเภทของโครงข่ายประสาท
เทียมเพ่ือตัดสินว่าลูกบอลอยู่ในกรอบเดียวหรือไม่ สามารถเอาชนะปัญหาทั่วไปที่อาจเกิดขึ้นกับ
วิธีการแบบเดิมในลำดับวิดีโอที่ยาวนานได้ (เช่น การเปลี่ยนแปลงการส่องสว่าง การทดลองข้อมูลจริง
พิสูจน์ความถูกต้องของวิธีการที่นำเสนอซึ่งบรรลุความถูกต้อง 98.77% และแนะนำการใช้และการ
รวมเข้าด้วยกันในระบบที่มีความซับซ้อนมากขึ้น 
  3.11 งานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับตัวแบบพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนโดยใช้โครงข่ายประสาท
เทียม 
  Asadi et al. (2013) ศึกษาการพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนด้วยตัวแบบพยากรณ์ท่ีใช้วิธี
ใหม่ในการสร้างตัวแบบ วิธีที่ใช้ได้แก่ วิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบ FFNN ด้วยการเรียนรู้แบบ LM 
ร่วมกับวิธี GA ร่วมกับวิธีการวิเคราะห์การถดถอย (Regression Analysis: RA) ที่ใช้วิธี Stepwise 
ร่วมกับการแบ่งชุดข้อมูลแบบ K-means โดยขั้นตอนการสร้างตัวแบบพยากรณ์ดังนี้ ใช้วิธี RA เพ่ือ
คัดเลือกตัวแปรนำเข้าให้กับโครงข่ายประสาทเทียม จากนั้นแบ่งกลุ่มข้อมูลนำเข้าด้วยวิธีแบ่งกลุ่ม
ข้อมูลแบบ K-means กำหนดค่าน้ำหนักเริ่มต้นของโครงข่ายประสาทเทียมด้วยวิธี GA มีขั้นตอน
วิธีการเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียมใช้แบบ LM ผลที่ได้คือตัวแบบพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนที่ใช้วิธี
ใหม่มีความแม่นยำและรวดเร็วมากกว่าการใช้ระบบอนุมานนิวโรฟัซซีแบบปรับตัวได้ (Adaptive 
Neuro Fuzzy Inference System: ANFIS) ที่ใช้โครงข่ายประสาทเทียมร่วมกับวิธีฟัซซี่ลอจิก 
(Fuzzy Logic) โดยพิจารณาค่าความแม่นยำจากค่า RMSE และค่า R2 
  Kumar and Yadav (2013) ศึกษาตัวแบบพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนที่ใช้โครงข่าย
ประสาทเทียมแบบ FFNN ด้วยวิธีการเรียนรู้ที่พัฒนาจาก Levenberg Marquardt Back 
Propagation Algorithm และจากนั้นพิจารณาความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์จากค่า R2 ผล
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การศึกษาพบว่าตัวแบบที่พัฒนาขึ้นมีประสิทธิภาพสำหรับนำไปคำนวณและมีความแม่นยำ พิจารณา
ได้จากค่า R2 = 0.9858 
  Dubey (2015) ศึกษาการพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมที่มี
วิธีการเรียนรู้ที่แตกต่างกัน 3 แบบได้แก ่วิธีการเรียนรู้แบบมีการป้อนไปเวียนกลับ (Recurrent 
Algorithm) วิธีการเรียนรู้แบบป้อนไปข้างหน้า และวิธีการเรียนรู้แบบแพร่ย้อนกลับแบบป้อนไป
ข้างหน้า (Feed-forward Back propagation Algorithm) ผลการศึกษาพบว่าวิธีการเรียนรู้แบบ
ป้อนไปข้างหน้าให้ความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์มากท่ีสุด ได้ค่า MSE= .0083 
  Mislan et al. (2015) ศึกษาการสร้างตัวแบบพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนโดยใช้โครงข่าย
ประสาทเทียมด้วยการเรียนรู้แบบแพร่ย้อนกลับ ทดสอบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์โดยใช้
จำนวนชั้นซ่อน 2 ชั้นที่มีจำนวนรอบการกระทำซ้ำแตกต่างกันเป็น 500 รอบ 1000 รอบ และ 1500 
รอบ ผลการศึกษาพบว่า รูปแบบโครงสร้างของตัวแบบพยากรณ์ท่ีมีความแม่นยำมากท่ีสุดคือ 2-50-
20-1 จำนวนรอบการกระทำซ้ำเท่ากับ 1000 รอบ ได้ค่า MSE = 0.00096341 
  Chanklan et al. (2017) ศึกษาความสัมพันธ์ระหว่างข้อมูลดาวเทียมซึ่งข้อมูลเป็นดัชนี
พืชพรรณ (Vegetation Index) กับข้อมูลภาคพ้ืนดินเป็นปริมาณน้ำฝน จากนั้นทำเหมืองข้อมูลโดยใช้
โครงข่ายประสาทเทียม เพ่ือสร้างตัวแบบพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนแบบรายปี ตัวแบบพยากรณ์นี้คาดว่า
จะเป็นประโยชน์ในการเฝ้าระวังการเกิดความแห้งแล้ง งานวิจัยนี้สำรวจข้อมูลระยะไกล คือค่า NDVI 
ที่ได้ข้อมูลมาจากดาวเทียม NOAA สำหรับข้อมูลภาคพ้ืนใช้ข้อมูลปริมาณน้ำฝนของจังหวัด
นครราชสีมาตั้งแต่ปีค.ศ. 2005-2014 ได้ข้อมูลมาจากกรมอุตุนิยมวิทยาของประเทศไทย วิเคราะห์
ความสัมพันธ์ระหว่าง NDVI และปริมาณน้ำฝนด้วยค่า R ผลการศึกษาพบว่า มีค่า R ในทิศทางบวก 
ในช่วงระยะเวลา 1 เดือน ช่วงเดือนมิถุนายน-กันยายน มีค่าความสัมพันธ์สูงโดยเฉลี่ย R=0.715 
จากนั้นสร้างตัวแบบพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมที่มี NDVI และปริมาณ
น้ำฝนเป็นพารามิเตอร์นำเข้าพร้อมกัน เปรียบเทียบกับท่ีมี NDVI เป็นพารามิเตอร์นำเข้าเพียงอย่าง
เดียว โดยพิจารณาค่าความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนจากค่า RMSE ผลการศึกษา
พบว่า การใช้การสำรวจข้อมูลระยะไกล NDVI พร้อมกับข้อมูลปริมาณน้ำฝนภาคพ้ืนดิน ให้ค่าความ
แม่นยำของตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม เพ่ือพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนแบบรายปีใน
อนาคตได้ดีกว่า 
  Purnomo et al. (2017) ศึกษาการพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนโดยใช้โครงข่ายประสาท
เทียมแบบหลายชั้นด้วยการเรียนรู้แบบแพร่ย้อนกลับ งานวิจัยนี้เป็นการพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนแบบ
รายเดือน 2 สถานีคือ Ampel และ Boyolali ตั้งแต่ปีค.ศ. 2001-2013 ซึ่งงานวิจัยนี้สร้างตัวแบบ 2 
แบบ คือ 1. ตัวแบบที่ใช้เดือนเดียวกันเป็นข้อมูลนำเข้า และเป็นข้อมูลส่งออก เช่น การพยากรณ์เดือน
ธันวาคมปีค.ศ. 2016 ใช้ข้อมูลนำเข้าเป็นข้อมูลเดือนธันวาคมของปีค.ศ. 2015, 2014, 2013 และ 
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อ่ืน ๆ จากนั้นกำหนดจำนวนโหนดของชั้นซ่อนเท่ากับจำนวนโหนดของชั้นรับข้อมูลเข้า และ 2. ตัว
แบบที่ใช้เดือนเดียวกัน และเดือนที่ต่างกันแต่เป็นปีที่น้อยกว่าอยู่ 1 ปี เป็นข้อมูลนำเข้า เช่น การ
พยากรณ์ปริมาณน้ำฝนเดือนธันวาคมปีค.ศ. 2016 ใช้ข้อมูลนำเข้าเป็นเดือนธันวาคมปีค.ศ. 2015, 
2014, 2013 และอ่ืนๆ และเดือนพฤศจิกายนปีค.ศ. 2015, เดือนตุลาคมปีค.ศ. 2015, เดือนกันยายน
ปีค.ศ. 2015 และอ่ืน ๆ สร้างตัวแบบด้วยโปรแกรม Matlab R2009a ผลการวิจัยพบว่าตัวแบบที่ 1 
ดีกว่าตัวแบบที่ 2 มีค่าความแม่นยำเฉลี่ยของตัวแบบที่ 1 มากกว่า 98% ส่วนตัวแบบที่ 2 มี
ค่าประมาณ 75% ตัวแบบที่ 1 มีค่า MSE ดีกว่าตัวแบบที่ 2 อยู่ 20 เท่า นอกจากนี้ตัวแบบทั้ง 2 มี
แนวโน้มที่จะสามารถนำมาใช้พยากรณ์ได้อย่างแม่นยำมากขึ้น เมื่อความแปรปรวนของปริมาณน้ำฝน
อยู่ในเกณฑ์ต่ำ 
  Samhitha and Srikanth (2017) ศึกษาเกี่ยวกับการประเมิน และการพยากรณ์
ปริมาณน้ำฝนในอนาคตโดยใช้วิธี Inverse Distance Weighting (IDW) ร่วมกับโครงข่ายประสาท
เทียมท่ีใช้การเรียนรู้แบบแพร่ย้อนกลับ พื้นที่ที่ใช้ในการศึกษา คือลุ่มแม่น้ำ Ponnaiyar ซึ่งไหลผ่านรัฐ
ทมิฬนาฑู (Tamilnadu) รัฐอานธรประเทศ (Andhra Pradesh) และรัฐกรณาฏกะ (Karnataka) ซ่ึง
วิธี IDW ทำหน้าที่ในการหาชุดข้อมูลปริมาณน้ำฝน อุณหภูมิต่ำสุด และอุณหภูมิสูงสุดชุดใหม่จาก
ข้อมูลนำเข้าที่ทราบแล้ว (Know Data) เพ่ือตรวจสอบความแม่นยำ (Validation) ของตัวแบบ
พยากรณ์ปริมาณน้ำฝนโดยใช้ข้อมูล 5 ปีตั้งแต่ปีค.ศ. 2012-2016 ผลที่ได้คือ ปริมาณน้ำฝนเฉลี่ย 
อุณหภูมิต่ำสุด และอุณหภูมิสูงสุดเท่ากับ 1528 มม. 21.1oc และ 38.1oc ตามลำดับ ตัวแบบ
พยากรณ์ปริมาณน้ำฝนที่ใช้โครงข่ายประสาทเทียมถูกนำมาใช้ในการพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนหลังจาก
ทีผ่่านขั้นตอนการเรียนรู้แล้ว พิจารณาค่าความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนจากค่า 
MSE จากผลการศึกษาสามารถสรุปได้ว่าโครงข่ายประสาทเทียมท่ีใช้การเรียนรู้แบบแพร่ย้อนกลับมี
ความเหมาะ สมที่สุดที่จะนำมาใช้ในการสร้างตัวแบบพยากรณ์ปริมาณน้ำฝน 
  Wahyuni et al. (2018) ศึกษาเก่ียวกับการพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนโดยการใช้โครงข่าย
ประสาทเทียมด้วยวิธีแบบแพร่ย้อนกลับ การใช้วิธีนี้ให้ผลการพยากรณ์ท่ีดีเนื่องจากวิธีการแบบแพร่
ย้อนกลับจะมีการปรับค่าน้ำหนักของเส้นเชื่อมในทุกรอบ ๆ ที่ทำการเรียนรู้ เพ่ือให้ค่าท่ีเข้าใกล้ค่า
น้ำหนักท่ีเหมาะสมหรือที่ควรจะเป็น ดังนั้นจึงทำให้มีค่าคลาดเคลื่อนน้อยที่สุด จึงสามารถรับรองได้ว่า
วิธีนี้เป็นวิธีที่ดี งานวิจัยนี้ใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายชั้น ที่มีลักษณะ 4-5-3 คือจำนวน 4 
โหนดในชั้นรับข้อมูลเข้า 5 โหนดในชั้นซ่อน และ 3 โหนดในชั้นส่งข้อมูลออก โดยใช้ข้อมูลของตัวแปร
นำเข้าได้แก่ อุณหภูมิอากาศ ความชื้นในอากาศ (Air Humidity) ความเร็วลม และรังสีดวงอาทิตย์ 
สำหรับข้อมูลของตัวแปรส่งออก ได้แก่ ปริมาณน้ำฝนน้อย (0-200 มม.) ปานกลาง (201-400 มม.) 
มาก (มากกว่า 400 มม.) ซึ่งข้อมูลเหล่านี้ถูกนำมาจากกรมอุตุนิยมวิทยาของประเทศญี่ปุ่น 
ผลงานวิจัยพบว่า โครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายชั้นสามารถนำมาใช้ในการพยากรณ์ปริมาณน้ำฝน
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ได้อย่างเหมาะสม การสร้างตัวแบบพยากรณ์ในงานวิจัยนี้ใช้โปรแกรม Java มีจำนวนรอบการกระทำ
ซ้ำเป็น 1500 รอบ ผลการพยากรณ์โดยใช้ตัวแบบพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนนี้เหมือนกับผลที่ได้จากการ
คำนวณด้วยมือ 
  3.12 งานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับตัวแบบพยากรณ์รูปแบบอ่ืน ๆ โดยใช้โครงข่ายประสาท
เทียม 
  อัตพล คุณเลิศ และพุธษดี ศิริแสงตระกูล (2557) ศึกษาปัจจัยที่มีผลต่อปริมาณผลผลิต
ข้าว เพ่ือการสร้างตัวแบบการพยากรณ์ปริมาณผลผลิตข้าว โดยรวบรวมข้อมูลการเพาะปลูกข้าวจาก
ศูนย์วิจัยข้าว 11 ศูนย์ทั่วประเทศผ่านกระบวนการคัดเลือกปัจจัยด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise ผล
การศึกษาพบว่ามี 11 ปัจจัยที่มีผลกับปริมาณผลผลิตข้าว ประกอบด้วย พันธุ์ข้าว เดือนที่ปลูก เดือนที่
ออกรวง ชนิดดิน อุณหภูมิเฉลี่ยช่วงเดือนที่ 1,3,4,5 ของการปลูกข้าว ปริมาณน้ำฝนเฉลี่ยช่วงเดือนที่ 
2,4,5 ของการปลูกข้าว ปัจจัยเหล่านี้ถูกมาใช้ในการสร้างตัวแบบเพ่ือพยากรณ์ผลผลิตข้าวด้วยเทคนิค
โครงข่ายประสาทเทียมที่มีกระบวนการเรียนรู้แบบแพร่ย้อนกลับ และเปรียบเทียบตัวแบบจากเทคนิค
โครงข่ายประสาทเทียมกับวิธี MRA ผลการทดสอบพบว่าตัวแบบการพยากรณ์ด้วยเทคนิคโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับมีประสิทธิภาพในการพยากรณ์สูงกว่าตัวแบบที่ใช้วิธี MRA ซึ่งมีค่า
RMSE เท่ากับ 0.0951 และ 0.1273 ตามลำดับ 
  ยุพิน ไชยสมภาร และทวี ชัยพิมลผลิน (2560) ศึกษาการพยากรณ์ระดับน้ำโดยใช้
ข้อมูลน้ำฝนจากตัวแบบ WRF-ECHAM5 (Weather Research and Forecasting-ECHAM5) เป็น
ข้อมูลนำเข้าสำหรับการพยากรณ์ โดยใช้ตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียม ซึ่งได้ใช้เหตุการณ์น้ำท่วม
ในช่วงค.ศ. 1980-2006 เพื่อศึกษาหาโครงสร้างสถาปัตยกรรมของตัวแบบที่เหมาะสมสำหรับการ
พยากรณ์ มีการเปรียบเทียบกระบวนการเรียนรู้แบบ LM และ Bayesian Regularization (BR) และ
การกำหนดจำนวนโหนดในชั้นซ่อนที่แตกต่างกัน ซ่ึงอ้างอิงตามจำนวนตัวแปรของข้อมูลนำเข้า (50%, 
n, n+50% และ 2n) รวมทัง้มกีารเปรียบเทียบประเภทของข้อมูลนำเข้าระหว่างการใช้ค่าน้ำฝนจากก
ริด (Grid) และค่าน้ำฝนที่ได้ทำการหาค่าเฉลี่ยแบบเคลื่อนที่ ผลการวิจัยพบว่าโครงสร้าง
สถาปัตยกรรมของตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมที่เหมาะสมคือ การเรียนรู้แบบ LM และจำนวน
โหนดในชั้นซ่อนควรกำหนด 50% ของจำนวนข้อมูลนำเข้าและพบว่าการนำค่าน้ำฝนมาหาค่าเฉลี่ย
แบบเคลื่อนที่ ให้ผลการพยากรณ์ได้ดีกว่าการใช้ค่าน้ำฝนจากกริดร่วมกับการหาค่าเฉลี่ยแบบเคลื่อนที่ 
  พิชญากร เลค (2561) ศึกษาการพยากรณ์อัตราแลกเปลี่ยนสกุลเงินต่างประเทศ โดยใช้
การวิเคราะห์อนุกรมเวลา ด้วยเทคนิคเหมืองข้อมูล 3 เทคนิคได้แก่ ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนสำหรับ
การถดถอย การถดถอยเชิงเส้น และตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายชั้น เพ่ือวางแผนในภาค
ธุรกิจและพัฒนาเศรษฐกิจของประเทศ โดยข้อมูลที่นำมาใช้เป็นข้อมูลอัตราแลกเปลี่ยนสกุลเงิน
ต่างประเทศประจำปี พ.ศ. 2552-2560 จำนวน 108 เดือน ผลการศึกษาพบว่า ตัวแบบที่มีความ
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เหมาะสมในการพยากรณ์อัตราแลกเปลี่ยนสกุลเงินต่างประเทศได้แก่ สกุลเงินดอลลาร์ สกุลเงินปอนด์
สเตอร์ลิง สกุลเงิน ยูโร สกุลเงินเยนและสกุลเงินหยวน เรนมินบิ ตัวแบบที่มีความเหมาะสมกับอัตรา
แลกเปลี่ยนสกุลเงินต่างประเทศที่มีค่าความแม่นยำมากที่สุดคือ 1) ตัวแบบพยากรณ์ด้วยซัพพอร์ต
เวกเตอร์แมชชีนสำหรับการถดถอย เหมาะสมมากที่สุดกับชุดข้อมูลสกุลเงินดอลลาร์ สกุลเงินยูโรและ
สกุลเงินเยน มีความแมน่ยำมากที่สุดเท่ากับรอ้ยละ 2.43 ร้อยละ 1.39 และร้อยละ 2.57 ของค่าเฉลี่ย
ความคลาดเคลื่อนสัมพัทธ์ตามลำดับ 2) ตัวแบบถดถอยเชิงเส้นเหมาะสมมากท่ีสุดกับชุดข้อมูลสกุล
เงินปอนด์สเตอร์ลิง มีค่าความแม่นยำมากท่ีสุดเท่ากับร้อยละ 0.64 ของค่าเฉลี่ยความคลาดเคลื่อน
สัมพทัธ์ และ 3) ตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายชั้น เหมาะสมมากท่ีสุดกับชุดข้อมูลสกุลเงิน
หยวน เรนมินบิ มีค่าความแม่นยำมากท่ีสุดเท่ากับร้อยละ 0.97 ของค่าเฉลี่ยความคลาดเคลื่อน
สัมพัทธ์ 
  Yan (2015) ศึกษาการสร้างตัวแบบพยากรณ์แบบโครงข่ายประสาทเทียมแบบ BPNN 
เพ่ือทดสอบผลของการใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบ BPNN จากนั้นนำตัวแบบมาใช้ในการพยากรณ์
ค่าดัชนีความปลอดภัยในอาหาร (The Food Safety Index) โดยนำวิธี GA มาใช้ในการหาค่าน้ำหนัก
เริ่มต้นของโครงข่ายประสาทเทียมแบบ BPNN ทำการวิเคราะห์ผลแบบทฤษฎี พบว่าผลการวิจัย
พิสูจน์ให้เห็นว่าการพยากรณ์แบบโครงข่ายประสาทเทียมแบบ BPNN เป็นสิ่งที่เหมาะสมสำหรับค่า
ดัชนีความปลอดภัยในอาหาร การพยากรณ์ค่าดัชนีความปลอดภัยในอาหาร เมื่อนำตัวแบบพยากรณ์
ไปเปรียบเทียบกับโครงข่ายประสาทเทียมแบบ BPNN ที่ไม่ได้ใช้วิธี GA ร่วมด้วย ซึ่งวิธีที่ใช้ในงานวิจัย
นี้ให้ค่าความแม่นยำมากกว่า 
  Lee et al. (2016) ศึกษาการพยากรณ์เก่ียวกับยุงโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม 
เนื่องจากการพยากรณ์เก่ียวกับยุงเป็นสิ่งที่สำคัญมากสำหรับการจัดการด้านความปลอดภัย และ
สุขภาพของมนุษย์ แต่การประมาณค่าของยุงที่เพ่ิมมากขึ้นมีความไม่แน่นอน เพราะมีความผันแปร
มาก งานวิจัยนี้จึงจะพัฒนาการพยากรณ์เกี่ยวกับยุงให้มีความง่าย และดีขึ้น คณะผู้วิจัยทำการทดสอบ
ประสิทธิภาพของตัวแบบที่ใช้โครงข่ายประสาทเทียมซึ่งเป็นที่นิยมในการพยากรณ์เกี่ยวกับยุง พร้อม
ทั้งนำตัวแบบที่ได้ไปเปรียบเทียบกับตัวแบบที่ใช้ MLR ที่ได้มีการพัฒนาขึ้นมาเช่นกัน ตัวแบบทั้ง 2 
แบบถูกนำมาใช้เพ่ือประเมินปริมาณของยุงใน 2 ปี บริเวณพ้ืนที่ยองดึงโพ (Yeongdeungpo-gu) กรุง
โซล (Seoul) ประเทศเกาหลีใต้ (South Korea) ตัวแปรนำเข้าใช้ข้อมูลอุตุนิยมวิทยา ประกอบด้วย 
อุณหภูมิ, ความเร็วลม, ความชื้น และหยาดน้ำฟ้า (Precipitation) ผลที่ได้แสดงให้เห็นว่าศักยภาพ
ของตัวแบบที่ใช้โครงข่ายประสาทเทียม และวิธี MLR มีความใกล้เคียงกันมาก เมื่อพิจารณาจากค่า R 
และค่า RMSE ตัวแบบที่ใช้โครงข่ายประสาทเทียมสามารถพยากรณ์ได้เมื่อมีความแปรปรวนสูงเม่ือ
เทียบกับวิธี MLR นอกจากนี้ตัวแบบที่ใช้โครงข่ายประสาทเทียมยังแสดงให้เห็นถึงความสัมพันธ์
ระหว่างตัวแปรนำเข้ากับปริมาณยุงได้ดีกว่า 
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  Wang et al. (2017) ศึกษาเกี่ยวกับการใช้โครงข่ายประสาทเทียมที่ถูกปรับค่าให้
เหมาะสมโดยใช้วิธี GA เพ่ือสร้างตัวแบบพยากรณ์แรงงอ (Bending Force) ในการวัดเหล็กร้อนชนิด
ม้วน ข้อมูลที่ใช้ในการพยากรณ์รวบรวมจากโรงงานผลิตเหล็ก ซึ่งถูกคัดเลือกมาเป็นตัวแปรนำเข้า 
และใช้โปรแกรม Matlab ในการสร้างตัวแบบ GA-ANN โดยวิธี GA นำมาใช้เพื่อหาค่าน้ำหนักเริ่มต้น
และค่าความเอนเอียงของโครงข่ายประสาทเทียมแบบ BPNN การประเมินศักยภาพของตัวแบบ
พยากรณ์พิจารณาจากค่า MAPE ค่า MAE ค่า RMSE และค่า R ผลการพยากรณ์ท่ีได้จะนำมา
เปรียบเทียบกับค่าท่ีได้จากการวัด เพื่อหาค่าความแม่นยำของตัวแบบ GA-ANN สถาปัตยกรรม
โครงข่ายประสาทเทียมที่ใช้ในการเรียนรู้ คือ 9-11-1 จากผลการศึกษาพบว่าประสิทธิภาพของตัว
แบบ GA-ANN ที่ดีที่สุดมีค่า MAE=0.01 และค่า R=0.983 นอกจากนี้ตัวแบบ GA-ANN ยังสามารถ
นำไปปรับใช้กับสถานการณ์อ่ืน ๆ ได้อีกด้วย 
  Akbar et al. (2018) ศึกษาเกี่ยวกับการหาค่าท่ีเหมาะสม และการพยากรณ์ผลผลิต
ของน้ำมันหอมระเหยที่ทำจากขมิ้นในเมืองเกษตรกรรมต่าง ๆ ของประเทศอินเดีย น้ำมันหอมระเหย
ที่ทำจากขม้ินมีประโยชน์ต่อระบบเผาผลาญและยังมีคุณสมบัติเพิ่มเติมอีกหลายประการ เช่น สามารถ
ช่วยป้องกันแมลง ช่วยในเรื่องระบบย่อยอาหาร เป็นต้น น้ำมันหอมระเหยเหล่านี้จึงมีมูลค่าต่อ
อุตสาหกรรมยา และเครื่องสำอางเป็นอย่างมาก โครงข่ายประสาทเทียมถือเป็นพื้นฐานในการสร้างตัว
แบบพยากรณ์ท่ีถูกพัฒนาขึ้นโดยใช้ข้อมูลของน้ำมันหอมระเหยที่ทำจากขม้ิน 131 ชนิด ที่รวบรวมมา
จากเมืองทั้ง 8 ของรัฐโอริสสา (Odisha) มีการวิเคราะห์ดิน และปัจจัยด้านสิ่งแวดล้อมของเมือง
เหล่านั้น แต่ละเมืองมี 11 พารามิเตอร์ที่ถูกนำมาใช้ในขั้นตอนการเรียนรู้ และการทดสอบในตัวแบบ
โครงข่ายประสาทเทียม ผลการศึกษาแสดงให้เห็นว่าโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายชั้นแบบ FFNN 
มีทั้งสิ้น 12 โหนด ให้ค่าท่ีเหมาะสมที่สุด และเป็นตัวแบบพยากรณ์ท่ีเหมาะสมที่สุด เมื่อพิจารณาจาก
ค่า R2 = 0.88 นอกจากนั้นยังแสดงให้เห็นว่าตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมเป็นตัว
แบบที่เหมาะสมสามารถนำมาใช้สำหรับการพยากรณ์ผลผลิตของน้ำมันหอมระเหยที่ทำจากขมิ้น ซึ่ง
จะส่งผลดีต่อด้านการค้าอีกด้วย 
  จากการศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับตัวแบบพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนและงานวิจัยที่
เกี่ยวข้องกับตัวแบบพยากรณ์รูปแบบอื่น ๆ โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมพบว่า ตัวแบบที่สร้างจากวิธี
โครงข่ายประสาทเทียมมีความแม่นยำและรวดเร็วในการพยากรณ์นั้นขึ้นอยู่กับหลาย ๆ ปัจจัย เช่น 
รูปแบบโครงข่ายประสาทเทียมที่นำมาใช้ วิธีการเรียนรู้ที่เลือกใช้ จำนวนรอบของการกระทำซ้ำ วิธีที่
นำมาใช้ร่วมกับโครงข่ายประสาทเทียม เป็นต้น ดังนั้นการสร้างตัวแบบพยากรณ์ท่ีใช้โครงข่าย
ประสาทเทียมต้องกำหนดรูปแบบต่าง ๆ เหล่านี้ให้เหมาะสม เพื่อทำให้ตัวแบบพยากรณ์มีความ
แม่นยำมากท่ีสุด นอกจากนี้โครงข่ายประสาทเทียมยังเป็นที่นิยมในการนำมาใช้สำหรับสร้างตัวแบบ
พยากรณ์ร่วมกับวิธีต่าง ๆ เช่น วิธี MRA วิธี GA วิธี PCA วธิี Fuzzy Logic เป็นต้น เพ่ือเป็นการเพ่ิม
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ประสิทธิภาพของการพยากรณ์ ทำให้การพยากรณ์มีความแม่นยำและรวดเร็วเพ่ิมข้ึน และวิธีที่นิยม
นำมาใช้ร่วมคือวิธี GA (Asadi et al., 2013; Ding et al., 2014; Huang & Hou, 2017; Saxena et 
al., 2014; Wang et al., 2017; Yan, 2015) 
 

ตอนที่ 4 ข้อมูลปรมิาณน้ำฝน การพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

 จากรายงานการเปลี่ยนแปลงสภาพภูมิอากาศ (Climate Change) ของประเทศไทยผ่าน
มาของกรมอุตุนิยมวิทยาและสำนักงานกองทุนสนับสนุนการวิจัยแสดงให้เห็นว่า อุณหภูมิมีแนวโน้ม
เพ่ิมสูงขึ้นอย่างมีนัยสำคัญ ทั้งอุณหภูมิสูงสุดเฉลี่ย อุณหภูมิต่ำสุดเฉลี่ยและอุณหภูมิเฉลี่ย ส่งผลทำให้
ความรุนแรงของภัยพิบัติทางธรรมชาติเพ่ิมมากข้ึน ทั้งจากความผันแปรของอุณหภูมิและปริมาณ
น้ำฝน ซึ่งเป็นปัญหาในปัจจุบันของประเทศไทยและต่างประเทศ ดังนั้นจึงให้ความสนใจและตระหนัก
ถึงความสำคัญของปัญหาดังกล่าว โดยเฉพาะปัญหาโลกร้อนและปัญหาปริมาณน้ำฝนที่ลดลงในบาง
พ้ืนที่ ทำให้เกิดความแห้งแล้งมากขึ้นหรือมีปริมาณน้ำฝนเพ่ิมข้ึนมาก ทำให้เกิดอุทกภัยรุนแรง การ
ติดตามสถานการณ์น้ำฝนและอุณหภูมิที่ผันแปรไปรวมทั้งลักษณะการผันแปรและแนวโน้มเป็น
สิ่งจำเป็น และมีประโยชน์ในการใช้เป็นข้อมูลพื้นฐานเพ่ือประกอบการพิจารณาหรือวางแผนรับมือกับ
ปัญหาและผลกระทบที่อาจเกิดขึ้น (อภินันท์ พัชโรภาสวัฒนกุล และคณะ, 2560) ปริมาณน้ำฝนเป็น
ผลมาจากกระบวนการธรรมชาติที่ซับซ้อนและกลายเป็นปัญหาหลักทางอุตุนิยมวิทยา (Purnomo et 
al., 2017) 
  4.1 ฝน (Rain) 
  หยาดน้ำฟ้า (Precipitation) เป็นชื่อเรียกรวมของหยดน้ำและน้ำแข็งที่เกิดจากการ
ควบแน่นของไอน้ำแล้วตกลงมาสู่พื้นดิน เช่น ละอองหมอก ฝนละออง ฝน หิมะ ลูกเห็บ เป็นต้น การ
แบ่งประเภทของหยาดน้ำฟ้านั้น พิจารณาจากขนาดของเส้นผ่านศูนย์กลางของหยดน้ำและน้ำแข็ง 
หยาดน้ำฟ้าแตกต่างจากหยดน้ำหรือละอองน้ำในก้อนเมฆ (Cloud Droplets) คือ หยาดน้ำฟ้ามี
ขนาดใหญ่และมีน้ำหนักมากพอที่จะชนะแรงต้านอากาศและตกลงสู่พ้ืนโลกได้โดยไม่ระเหยเป็นไอน้ำ
ก่อน ดังนั้นกระบวนการเกิดหยาดน้ำฟ้าจึงมีความซับซ้อนมากกว่ากระบวนการควบแน่นที่ทำให้เกิด
เมฆ 
  ฝน (Rain) เป็นหยดน้ำที่มีขนาดประมาณ 0.5-5 มิลลิเมตร เป็นรูปแบบหนึ่งของน้ำที่
ตกลงมาจากฟ้า ฝนส่วนใหญ่ตกลงมาจากเมฆนิมโบสตาตัส (Nimbostratus) และเมฆคิวมูโลนิมบัส 
(Cumulonimbus) ฝนตกเกิดจากน้ำโดนความร้อนของแสงอาทิตย์หรือความร้อนอ่ืนใดที่ใช้ในการต้ม
น้ำจนทำให้ระเหยกลายเป็นไอ ลอยขึ้นไปในอากาศ เมื่อไอน้ำมากขึ้นจะรวมกันเป็นละอองน้ำเล็ก ๆ 
ปริมาณของละอองน้ำยิ่งมากขึ้นเรื่อย ๆ จะรวมตัวกันเป็นเมฆฝน พอมากขึ้นอากาศไม่สามารถพยุง
ละอองน้ำเหล่านี้ต่อไปได้ น้ำก็จะหล่นลงมายังโลกที่เรียกว่า ฝนตก วัฏจักรน้ำ (Water Cycle) ที่
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เกิดข้ึนจะเป็นลักษณะนี้ตลอดและยังคงดำเนินต่อไปเรื่อย ๆ น้ำฝนที่ตกลงมาบนโลกถือเป็น
กระบวนการหนึ่งของวงจรที่หมุนเวียนอยู่ในโลกอย่างต่อเนื่องไม่มีที่สิ้นสุด เริ่มต้นด้วยการระเหยโดย
พลังงานความร้อนจากแสงอาทิตย์ที่ส่องตรงมายังผิวน้ำ ทำให้น้ำจากมหาสมุทรและแหล่งน้ำต่าง ๆ 
กลายเป็นไอลอยขึ้นไปเป็นส่วนหนึ่งของบรรยากาศ เมื่อรวมกับน้ำที่พืชคายออกมาและน้ำแผ่นผิวดิน
ระเหยขึ้นมาอีกส่วนหนึ่ง ทั้งหมดรวมกันเป็นน้ำที่กลายเป็นไอ กระแสลมอุ่นจะหอบเอาไอน้ำดังกล่าว
ลอยขึ้นที่สูง เมื่อกระทบกับอากาศเย็นในเบื้องสูงจะกลั่นตัวกลายเป็นละอองน้ำเล็ก ๆ จากนั้นละออง
น้ำจำนวนมากจะรวมกันเป็นเมฆและรวมตัวกันเป็นหยดน้ำที่มีขนาดใหญ่ขึ้น ปริมาณมากขึ้นจน
บรรยากาศรับไว้ไม่ไหวจึงตกลงสู่พื้นดินในรูปของหยาดน้ำฟ้า (Precipitation) ประเภทต่าง ๆ เช่น 
น้ำฝน ลูกเห็บ หิมะ เป็นต้น น้ำฝนเป็นต้นกำเนิดของน้ำที่ปรากฏบนผิวโลก เมื่อฝนตกลงมาบนพ้ืนดิน
จะมีน้ำบางส่วนขังอยู่บนผิวดินและบางส่วนซึมลงไปสะสมอยู่ในดิน ทำให้เกิดเป็นแหล่งน้ำตาม
ธรรมชาติในดินที่อำนวยประโยชน์ให้กับพืชได้โดยตรง เมื่อมีฝนตกมากน้ำไม่สามารถจะขังอยู่ได้บนผิว
ดินและซึมลงไปในดินได้ทั้งหมดก็จะเกิดเป็นน้ำไหลนองไปบนผิวดิน จากนั้นจะไหลลงสู่ที่ลุ่ม ที่ต่ำ ลำ
น้ำ ลำธาร แม่น้ำ แล้วจึงไหลลงสู่ทะเลและมหาสมุทร เมื่อได้รับพลังงานความร้อนจากแสงอาทิตย์ น้ำ
ก็จะระเหยกลับขึ้นบรรยากาศอีกครั้งกลายเป็นวงจรเวียนซ้ำ ๆ อย่างนี้เรื่อย ๆ ไป 
  4.2 การวัดปริมาณน้ำฝน (Rainfall)  
  ปริมาณน้ำฝน หมายถึงระดับความลึกของน้ำฝนในภาชนะที่รองรับน้ำฝน เมื่อภาชนะ
รองรับน้ำฝนวางอยู่ในแนวระดับและวัดในช่วงเวลาที่กำหนด เครื่องวัดปริมาณน้ำฝนเรียกว่า 
เครื่องวัดปริมาณน้ำฝน (Rain Gauge) ต้องติดตั้งในที่โล่งแจ้ง ระยะห่างของเครื่องวัดต้องอยู่ห่างจาก
สิ่งกีดขวางแวดล้อมอย่างน้อย 2 เท่าของความสูงของสิ่งนั้น มีลักษณะเป็นภาชนะเปิดรับน้ำฝน
กลางแจ้ง ปริมาณน้ำฝนมีหน่วยเป็นมิลลิเมตร (มม.) หรือนิ้ว (25.4 มิลลิเมตร = 1 นิ้ว) การวัด
ปริมาณน้ำฝนแบ่งเป็น 2 ชนิดคือ 
   4.2.1 เครื่องมือวัดปริมาณน้ำฝนแบบมาตรฐาน (Standard Rain Gauge) มี
ลักษณะเป็นรูปทรงกระบอก 2 ชิ้นวางซ้อนกัน (ภาพที่ 2-9) และภายในมีกระบอกอีกอันหนึ่งสำหรับ
รองรับน้ำฝน ส่วนบนของกระบอกชั้นนอกเป็นปากถังมีลักษณะเป็นกรวยทำหน้าที่รองรับน้ำฝนเข้าสู่
ถังชั้นใน เพ่ือป้องกันการระเหยของน้ำฝน ปริมาณน้ำฝนที่วัดได้เป็นความสูงของน้ำฝนจากพ้ืนดินโดย
คิดว่าน้ำฝนนั้นไม่มีการระเหยหรือไหลซึมลงสู่ดิน โดยกำหนดให้ปากถังมีเส้นผ่านศูนย์กลาง 20 
เซนติเมตร ส่วนล่างของกระบอกใช้เป็นที่รองรับถังชั้นใน การติดตั้งตำแหน่งปากถังต้องอยู่ในแนว
ระดับและความสูงจากพ้ืนดินประมาณ 80 เซนติเมตร (รังสรรค์ อาภาคัพภะกุล, 2547, หน้า 179) 
ปริมาณน้ำฝนที่วัดได้หารด้วยพื้นที่รับปริมาณน้ำฝนเป็นค่าความสูงของน้ำฝน (วิชัย ศรีบุญลือ, 2552, 
หน้า 178) 
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ภาพที่ 2-9 เครื่องมือวัดปริมาณน้ำฝนแบบมาตรฐาน 
 
   4.2.2 เครื่องมือวัดปริมาณน้ำฝนแบบบันทึก (Recording Rain Gauge) เป็น
เครื่องมือที่ทำการบันทึกปริมาณน้ำฝนตามช่วงเวลาที่เกิดฝนลงบนกระดาษกราฟและสามารถ
คำนวณหาความเข้ม (Intensity) ของฝนที่ตกในช่วงเวลานั้น ๆ มีทั้งชนิดบันทึกแบบรายวัน (Daily) 
รายสัปดาห์ (Weekly) และรายเดือน (Monthly) ลักษณะทั่วไปของเครื่องมือประกอบด้วย 2 ส่วนที่
สำคัญคือ ส่วนแรกจะเป็นกระบอกลานนาฬิกาที่มีกระดาษกราฟน้ำฝนหุ้มอยู่โดยรอบ ระยะเวลาการ
หมุนในหนึ่งรอบที่นิยมใช้เท่ากับ 24 ชั่วโมง ส่วนที่สองจะเป็นกลไกสำหรับวัดปริมาณน้ำฝนที่มี
ลักษณะการทำงานแบบต่าง ๆ กัน ที่นิยมใช้มี 3 ชนิดได้แก่ แบบกาลักน้ำ (Siphon Rain Gauge) 
(ภาพที่ 2-10) แบบตาชั่งวัดน้ำหนัก (Weighing Rain Gauge) (ภาพที่ 2-11) แบบคานกระดก 
(Tipping Bucket Rain Gauge) (ภาพที่ 2-12) (รังสรรค์ อาภาคัพภะกุล, 2547, หน้า 180) 
 
 

 
 
 
 
 
 
ภาพที่ 2-10 เครื่องมือวัดปริมาณน้ำฝนแบบบันทึกแบบกาลักน้ำ 
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ภาพที่ 2-11 เครื่องมือวัดปริมาณน้ำฝนแบบบันทึกแบบตาชั่งวัดน้ำหนัก 
 
 
 
 
 
 
 

 
ภาพที่ 2-12 เครื่องมือวัดปริมาณน้ำฝนแบบบันทึกแบบคานกระดก 
 
 การรายงานปริมาณน้ำฝน จะรายงานว่าฝนตกเล็กน้อย ฝนตกปานกลาง ฝนตกหนักหรือ
ฝนตกหนักมาก แต่การที่จะตั้งเกณฑ์สากลไม่อาจทำได้ เพราะสภาพของฝนในแต่ละประเทศมีปริมาณ
ไม่เหมือนกัน ประเทศไทยรายงานเป็นจำนวนมิลลิเมตร ต่อ 24 ชั่วโมง เกณฑ์การพิจารณาปริมาณ
น้ำฝนในระยะเวลา 24 ชั ่วโมงของแต่ละวันตั ้งแต่ 07.00 น. ของวันหนึ่งถึงเวลา 07.00 น. ของ

วันรุ่งขึ้น ตามลักษณะของฝนที่ตกในประเทศที่อยู่ในเขตร้อนย่านมรสุม  (Monsoon) สามารถแบ่ง
เกณฑ์การรายงานปริมาณน้ำฝนในระยะเวลา 24 ชั่วโมง กรมอุตุนิยมวิทยา (2556, หน้า 20) อธิบาย
ดังตารางที่ 2-2 
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ตารางที่ 2-2 เกณฑ์การรายงานปริมาณน้ำฝนในระยะเวลา 24 ชั่วโมง 
 
ปริมาณน้ำฝน เกณฑ์การรายงาน 

ฝนตกวัดจำนวนไม่ได้ ปริมาณน้ำฝนน้อยกว่า 0.1 มิลลิเมตร 

ฝนตกเล็กน้อย ปริมาณน้ำฝนระหว่าง 0.1-10.0 มิลลิเมตร 

ฝนตกปานกลาง ปริมาณน้ำฝนระหว่าง 10.1-35.0 มิลลิเมตร 

ฝนตกหนัก ปริมาณน้ำฝนระหว่าง 35.1-90.0 มิลลิเมตร 

ฝนตกหนักมาก ปริมาณน้ำฝนตั้งแต่ 90.1 มิลลิเมตร 

 
 และเกณฑ์การรายงานการกระจายของน้ำฝน จะรายงานว่าฝนตกบางพ้ืนที่ ฝนตกกระจาย
เป็นแห่ง ๆ ฝนตกกระจาย ฝนตกเกือบทั่วไปหรือฝนตกทั่วไป อธิบายดังตารางที่ 2-3 
 
ตารางที่ 2-3 เกณฑ์การรายงานการกระจายของน้ำฝนในระยะเวลา 24 ชั่วโมง 

 
  4.3 ลักษณะของข้อมูลฝน แบ่งเป็น 2 ลักษณะ ดังนี้ 
   4.3.1 ปริมาตร-ช่วงเวลา-ความถ่ีของฝน (Volume-Duration-Frequency: VDF) 
ปริมาตร (Volume) หมายถึงปริมาณน้ำฝนทั้งหมดตลอดช่วงเวลาที่ฝนตก ช่วงเวลา (Duration) 
หมายถึงความยาวนานของฝนที่ตกครั้งหนึ่ง ๆ และความถี่ของฝน (Frequency) หมายถึงเหตุการณ์ท่ี
ฝนจะมีช่วงเวลาการตกและปริมาณเท่ากับครั้งนั้น ๆ เกิดข้ึนบ่อยแค่ไหน 
 
 
 

การกระจายของน้ำฝน เกณฑ์การรายงาน 

ฝนตกบางพ้ืนที่ ฝนตกน้อยกว่า 20% ของพื้นที ่

ฝนตกกระจายเป็นแห่ง ๆ ฝนตกตั้งแต่ 20% ขึ้นไปแต่ไม่ถึง 40% ของพ้ืนที่ 

ฝนตกกระจาย ฝนตกตั้งแต่ 40% ขึ้นไปแต่ไม่ถึง 60% ของพ้ืนที่ 

ฝนตกเกือบทั่วไป ฝนตกตั้งแต่ 60% ขึ้นไปแต่ไม่ถึง 80% ของพ้ืนที่ 

ฝนตกท่ัวไป ฝนตกตั้งแต่ 80% ขึ้นไปของพ้ืนที่ 
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   4.3.2 ความเข้ม-ระยะเวลาการตก-ความถี่ (Intensity-Duration-Frequency: IDF) 
การเลือกปริมาณน้ำฝนเพ่ือใช้ในการออกแบบทางอุทกวิทยามักเลือกจากโค้งความสัมพันธ์ระหว่าง
ความเข้มฝน ระยะเวลาการตกและความถี่ในการเกิด โดยสมการทางคณิตศาสตร์ของโค้ง IDF 
(Mathematical Representation of IDF Curve) คือ 
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  เมื่อ i        คือความเข้มฝน (ความลึกต่อเวลา) 
       rt      คือช่วงระยะเวลาการตกของฝน (เวลา) 
       ,a b    คือค่าคงที่เฉพาะของแต่ละพ้ืนที่และรอบปีการเกิดซ้ำ 
   ในการเลือกใช้ต้องกำหนดความถี่ในการเกิดของฝนหรือรอบปีการเกิดซ้ำและช่วง
ระยะเวลาการตกของฝน โดยจะพิจารณารอบปีการเกิดซ้ำมาก (มีโอกาสเกิดน้อย) สิ่งที่ออกแบบมี
ความสำคัญหรือมีความเสียหายรุนแรง ถ้าปริมาณน้ำมีค่ามากกว่าที่ออกแบบไว้ ส่วนระยะเวลาการตก
ของฝนจะพิจารณาจากระยะเวลาที่น้ำจากจุดไกลสุดของพื้นที่ไหลมาถึงทางออก ซึ่งจะเป็นเวลาที่ทำ
ให้เกิดปริมาณการไหลสูงสุด 
  4.4 ประเภทของฝนที่ตกในประเทศไทย (Toeybeast, 2018) 
  ประเทศไทยมีลักษณะเป็นคาบสมุทรมีทะเลขนาบทั้งสองข้างคือ ทะเลจีนใต้และ
มหาสมุทรอินเดีย ทำให้มีความชื้นผ่านไปมาค่อนข้างมาก ฝนที่ตกในประเทศไทยจึงลักษณะแตกต่าง
กัน แบ่งตามสาเหตุการเกิด ดังนี้ 
   4.4.1 ฝนพาความร้อน (Convectional Rain) คือฝนที่เกิดจากกลุ่มอากาศร้อน
ลอยตัวสูงขึ้นจนถึงจุดไอน้ำกลั่นตัวลงมาเป็นฝนในตอนเย็นและกลางคืน ลักษณะฝนที่ตกเป็นแบบฝน
โปรย (Rain Shower) หรือเกิดฝนตกหนักมากเป็นระยะเวลาสั้น ๆ ในขณะที่ฝนตกอาจจะมีพายุพัด
รุนแรง มีลูกเห็บตกและฟ้าคะนองรุนแรง การเกิดฝนชนิดนี้จะปรากฏในเดือนมีนาคมและเดือน
เมษายน 
   4.4.2 ฝนปะทะภูเขา (Orographic Rain) คือฝนที่เกิดจากลมที่มีความชื้นพัดไป
ปะทะภูเขา โดยเฉพาะลมมรสุมตะวันตกเฉียงใต้ ลมนี้จะพัดสูงขึ้นและอุณหภูมิจะลดต่ำลงจนถึงจุดที่
ไอน้ำกลั่นตัวตกลงมาเป็นฝน ฝนชนิดนี้เป็นฝนที่ตกมากและตกบ่อยครั้ง จะเริ่มตั้งแต่สัปดาห์ที่ 2 ของ
เดือนพฤษภาคมและสิ้นสุดในสัปดาห์ที่ 2 ของเดือนพฤศจิกายน ตามปกติมักเกิดในช่วงตอนบ่ายหรือ
ตอนกลางคืน 
   4.4.3 ฝนพายุหมุน (Cyclonic Rain) ประเทศไทยตั้งอยู่ในทางผ่านของพายุหมุนซึ่ง
ก่อตัวในทะเลจีนใต้ แล้วเคลื่อนตัวมาทางตะวันตกเข้าสู่ชายฝั่งทะเลเวียดนามเลยเข้าสู่ภาค
ตะวันออกเฉียงเหนือของประเทศไทย พายุที่พัดเข้ามาในประเทศไทยมักจะอ่อนกำลังลงเป็น
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ดีเปรสชั่นหรือหางพายุ นอกจากนี้ฝนพายุหมุนยังเกิดจากการปะทะของอากาศหลายกระแส ซึ่งพัดมา
จากทิศทางต่าง ๆ เช่น ประเทศจีนตอนใต้ ฝนชนิดนี้เกิดในเดือนมิถุนายนถึงเดือนตุลาคม 
   4.4.4 ฝนแนวปะทะ (Frontal Rain) คือฝนที่เกิดจากมวลอากาศร้อนและอากาศ
เย็นมาพบกัน อากาศเย็นจะหมุนอากาศร้อนลอยตัวขึ้นบน อุณหภูมิของอากาศจะลดลงจนกลั่นตัวตก
ลงเป็นฝน ฝนชนิดนี้เกิดในช่วงเดือนตุลาคมถึงเดือนพฤศจิกายน และช่วงเดือนกุมภาพันธ์ถึงเดือน
เมษายน 
   4.4.5 ฝนมรสุม (Monsoon) เป็นฝนที่ตกในฤดูมรสุมและเป็นฝนที่ตกต่อเนื่องกัน
เป็นเวลานาน มีปริมาณน้ำฝนมากเมื่อร่องมรสุมพัดผ่าน 
   4.4.6 ฝนชะช่อมะม่วง (Mango Shower) เป็นฝนที่ตกนอกฤดู ปริมาณน้ำฝนที่ตกมี
ไม่มาก เกิดจากคลื่นในกระแสลมตะวันออกพัดผ่านเข้าสู่มาผืนแผ่นดิน เกิดในเดือนมกราคมและเดือน
กุมภาพันธ์ ที่เรียกว่าฝนชะช่อมะม่วงเพราะช่วงที่ฝนชนิดนี้ตกจะเป็นระยะที่ไม้ผลต่าง ๆ กำลังผลิออก
ดอกออกช่อโดยเฉพาะมะม่วง ซึ่งปกติมะม่วงจะถูกผงฝุ่นในอากาศจับตามช่อ ฝุ่นละอองเหล่านี้
ส่วนมากจะเป็นเกลือ ความเค็มทำให้ช่อมะม่วงเหี่ยวแห้งและร่วงหล่นไปไม่ติดผล แต่เวลาที่ฝนตก 
น้ำฝนจะชะฝุ่นที่จับช่อมะม่วงให้หมดไป ช่อมะม่วงจะสะอาดและชุ่มชื้นทำให้ติดผลได้มาก ส่วน
ชาวนามักจะเรียกฝนชะช่อมะม่วงว่า ฝนชะลาน 
   4.4.7 ฝนซู่ฟ้าคะนอง (Thundery Shower) หรือฝนไล่ช้า ฝนชนิดนี้จะตกหนัก
อย่างกะทันหันและหยุดทันทีทันใด บางครั้งมีลูกเห็บเกิดข้ึนด้วย 
   4.4.8 พายุฝนฟ้าคะนอง (Thunderstorm) ซึ่งเป็นสาเหตุสำคัญที่ทำให้เกิดลักษณะ
อากาศร้ายชนิดต่าง ๆ เช่น ลมกระโชก ฟ้าแลบและฟ้าผ่า ฝนตกหนัก อากาศปั่นป่วนรุนแรง ทำให้มี
ลูกเห็บตกและอาจเกิดน้ำแข็ง ประเทศไทยพายุฝนฟ้าคะนองสามารถก่อตัวได้เกือบตลอดเวลาและใน
ทุกพ้ืนที่ เนื่องจากอยู่บริเวณภูมิอากาศในเขตร้อน (Tropic) โดยเฉพาะในเดือนมีนาคมถึงเดือน
พฤษภาคม พายุฝนฟ้าคะนองที่เกิดขึ้นจะมีความรุนแรงกว่าปกติ จนเกิดเป็นลักษณะที่เรียกว่า พายุฤดู
ร้อน 
   4.4.9 ฝนตกเป็นครั้งคราว (Occasional Rain) เป็นฝนที่ตกไม่ต่อเนื่องกัน หยุดนาน 
จึงจะตกใหม่ ท้องฟ้าครึ้มฝนมีเมฆหนา 
   4.4.10 ฝนตกเป็นระยะ (Intermittent Rain) เป็นฝนที่ตกแล้วหยุด หยุดแล้วตก 
   4.4.11 ฝนตกต่อเนื่องกัน (Continuous Rain) บางครั้งเรียกว่าฝนพร่ำหรืออ่ืน ๆ 
ได้แก่ ฝนเฉพาะแห่ง ฝนเป็นแห่งและฝนกระจายเป็นบริเวณกว้าง 
  4.4.12 ฝนโคลน (Mud Rain) เป็นฝนที่มีละอองของดินทราย ผงฝุ่นผสมอยู่ ทำให้ฝนที่
ตกลงมามีสีคล้ายน้ำโคลน  
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   4.4.13 ฝนเลือด (Blood Rain) เป็นฝนที่มีฝุ่นสีแดงผสมอยู่มาก เกิดขึ้นเนื่องจาก
เม็ดฝนที่กระแสลมภายในก้อนเมฆหอบกลับขึ้นสู่เบื้องบนก่อนจะตกลงมาสู่พ้ืนดิน มีการซับเอาฝุ่น
ละอองสีแดงเข้าเม็ดฝน จนทำให้น้ำฝนที่ตกลงมามีสีแดงคล้ายเลือด 
   4.4.14 ฝนสีเหลือง (Sulphur Rain) เป็นฝนที่มีละอองของฝุ่นสีเหลืองอยู่มาก  
สีเหลืองเกิดจากการที่ฝุ่นละอองสีเหลืองหรือเกสรดอกไม้ถูกพัดพาสูงขึ้นไป พร้อมกับกระแสอากาศ
แล้วจึงตกลงมาพร้อมกับฝนทำให้ฝนมีสีเหลืองคล้ายกำมะถัน 
  4.5 ความสำคัญของปริมาณน้ำฝน 
  ปริมาณน้ำฝนได้กลายเป็นประเด็นสำคัญที่มีการศึกษามากมาย เนื่องจากส่งผลกระทบ
ต่อชีวิตทางสังคมทั้งในชนบทหรือในเขตเมือง (Sihananto & Mahmudy, 2017) น้ำฝนนับเป็น
ผลิตผลจากธรรมชาติที่เราไม่สามารถผลิตเพ่ิมข้ึนมาหรือลดปริมาณที่มีอยู่ในธรรมชาติได้เองตาม
ต้องการ บางปีอาจเกิดฝนแล้งเป็นเหตุให้น้ำในแม่น้ำลำธารมีน้อย จนไม่สามารถแบ่งปันได้ทั่วถึงหรือ
บางปีฝนตกชุกต่อเนื่องจนเกิดความเสียหายเนื่องจากน้ำท่วมทรัพย์สินและพ้ืนที่ชุมชน (ฐกร กาญจน์
จิรเดช, มยุรี รัตนเสริมพงศ์ และสมบูรณ์ สุขสำราญ, 2561) ปริมาณน้ำฝนเป็นสิ่งที่สำคัญยิ่งสิ่งหนึ่งใน
อุตุนิยมวิทยา เพราะน้ำฝนเป็นปัจจัยสำคัญท่ีเกี่ยวข้องกับการกสิกรรมและอ่ืน ๆ พ้ืนที่ใดจะอุดม
สมบูรณ์และสามารถทำการเพาะปลูกได้หรือจะเป็นทะเลทรายขึ้นอยู่กับปริมาณน้ำฝนที่ตกลงมาใน
บริเวณนั้น ความสำคัญของปริมาณน้ำฝนในด้านต่าง ๆ เช่น  
   4.5.1 ด้านการเกษตรกรรม ปริมาณน้ำฝนถูกใช้ในการวางแผนการเพาะปลูก การ
สรรหาแนวทางการป้องกันและแก้ไข เพ่ือบรรเทา หยุดยั้งผลกระทบและความเสียหายที่อาจจะเกิด
ขึ้นกับการเกษตรกรรรม (Samhitha & Srikanth, 2017; Tafoughalti et al., 2018; Wahyuni et 
al., 2018) ซึ่งปริมาณน้ำฝนเป็นปัจจัยที่ส่งผลต่อการเกษตรกรรมมากท้ังด้านบวกและด้านลบ เช่น 
การเกษตรกรรมข้าวซึ่งถือว่าเป็นการเกษตรกรรมหลักของประเทศไทยและประเทศไทยยังเป็นผู้ผลิต
และส่งออกข้าวรายใหญ่อันดับต้น ๆ ของภูมิภาคเอเชียตะวันออกเฉียงใต้และของโลกด้วย การปลูก
ข้าวนั้น กล้าข้าวสำหรับปลูกข้าวรายปีมีความต้องการปริมาณน้ำอย่างมากโดยเฉพาะอย่างยิ่งช่วงเวลา
ตอนออกช่อดอกถึงออกรวง หลังจากนั้นเมื่อถึงระยะเก็บเกี่ยวต้นข้าวไม่ต้องการน้ำเลย นั่นคือหาก
ปริมาณน้ำมีความเหมาะสมตามช่วงเวลาเจริญเติบโตของข้าวจะทำให้ได้ผลผลิตข้าวที่ดี ดังนั้นปริมาณ
น้ำฝนจึงมีความสำคัญยิ่งต่อการทำนาของประเทศไทย กล่าวคือหากคาดคะเนช่วงเวลาลงกล้าข้าวผิด 
เมื่อถึงเวลาเก็บเก่ียวแต่ก็ยังมีฝนตกอยู่จึงทำให้ผลผลิตข้าวเสียหายเนื่องมาจากน้ำฝน ในทางกลับกัน
หากลงกล้าข้าวก่อนช่วงเวลาที่เหมาะสม ปริมาณน้ำฝนไม่พอในช่วงที่กล้าข้าวต้องการน้ำมาก ๆ ส่งผล
ให้ต้องมีการผันน้ำจากบริเวณอ่ืนเข้ามาเป็นการเพ่ิมต้นทุนการเพาะปลูกมากข้ึนไปด้วย รวมถึง
เกษตรกรชาวสวนยางพาราในภาคใต้ ยางพาราเป็นพืชเศรษฐกิจหลักของประเทศไทย มีปริมาณการ
ส่งออกมากท่ีสุดในโลก โดยมีภาคใต้เป็นแหล่งปลูกสำคัญ เนื่องจากเป็นภูมิภาคท่ีมีสภาพภูมิอากาศ
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แบบร้อนชื้น มีปริมาณน้ำฝนมากเหมาะสมต่อการเจริญเติบโตของยางพาราซึ่งเป็นพืชที่ปลูกโดยอาศัย
น้ำฝน การเปลี่ยนแปลงของสภาวะความรุนแรงของฝนในแง่ปริมาณ ความถี่และความแรง โดยเฉพาะ
อย่างยิ่งการเพ่ิมข้ึนของปริมาณฝนในช่วงฤดูร้อน ความแรงของฝนและเหตุการณ์ฝนตกหนักในพ้ืนที่
ภาคใต้ ส่งผลกระทบต่อสรีรวิทยาและผลผลิตของยางพารา ปัจจุบันปริมาณน้ำฝนรายปีในภาคใต้
เพ่ิมข้ึนส่งผลโดยตรงต่อจำนวนวันกรีดในรอบปีด้วย ดังนั้นเกษตรกรชาวสวนยางพาราต้องให้ความ
สนใจต่อการเปลี่ยนแปลงปริมาณน้ำฝนในพื้นที่และเตรียมตัวรับมือ ตลอดจนต้องมีการปรับตัวกับการ
เปลี่ยนของปริมาณน้ำฝนในอนาคต 
   4.5.2 ด้านการพยากรณ์ ข้อมูลปริมาณน้ำฝนถูกนำมาใช้เป็นตัวแปรในการพยากรณ์
ของหลากหลายสาขา เช่น การพยากรณ์ระดับน้ำ (ยุพิน ไชยสมภาร และทวี ชัยพิมลผลิน, 2560;  
ศุภมิตร บุญทา และจีระนันต์ เจริญรัตน์, 2559) การพยากรณ์อัตราการไหลของน้ำสูงสุด (อนุชา 
กาญจนารักษ์ และวรรณดี ไทยสยาม, 2561) การพยากรณ์เกี่ยวกับยุง (Lee et al., 2016) การ
พยากรณ์ปริมาณน้ำฝน (Arya & Pai, 2018; Chanklan et al., 2017; Purnomo et al., 2017; 
Shaikh & Sawlani, 2017; Wahyuni et al., 2018) เป็นต้น 
   4.5.3 ด้านการเตือนภัยพิบัติ เช่น การเตือนภัยดินถล่ม ปัจจัยที่สำคัญที่ทำให้ดิน
ถล่มคือปริมาณน้ำฝน เหตุการณ์ดินถล่มในประเทศไทยที่เกิดข้ึนล้วนเกิดขึ้นในช่วงเวลาที่ฝนตกหนัก
ติดต่อกันหลายวัน ทั้งฝนที่ตกตามฤดูกาลและฝนที่ตกหนัก เนื่องจากอิทธิพลพายุหมุนเขตร้อนที่พัด
ผ่านเข้ามาในประเทศไทย (สุทธิศักดิ์ ศรลัมพ์ และธีรไนย นุ้ยมาก, 2556) ดังนั้นการเตือนภัยดินถล่ม
จะอาศัยปริมาณน้ำฝนสะสมในแต่ละพ้ืนที่ ซึ่งอาจจะลดความเสียหายได้ในระดับหนึ่ง หากไม่มีการ
เตือนภัยพิบัติก็จะไม่มีการเตรียมการป้องกันย่อมส่งผลกระทบต่อเศรษฐกิจและสังคมของประเทศ
โดยรวม เป็นต้น นอกจากนี้ข้อมูลปริมาณน้ำฝนยังถูกใช้ในการเตือนภัยแล้งและการเกิดอุทกภัยอีก
ด้วย ดังนั้นควรติดตามสถานการณ์การเปลี่ยนแปลงปริมาณน้ำฝนอย่างต่อเนื่อง เพื่อเป็นเตรียมตัว
รับมือหากเกิดการเปลี่ยนแปลงนั้นที่ส่งผลกระทบต่อตัวเรา 
   4.5.4 ด้านการเก็บกักน้ำ เนื่องด้วยปริมาณน้ำที่ไหลในลำน้ำธรรมชาติ มักจะผันแปร
ไปตามจำนวนฝนที่ตกในเขตลุ่มน้ำและตามฤดูกาล กล่าวคือในช่วงฤดูน้ำหลากน้ำในแม่น้ำอาจจะมี
จำนวนมาก แต่ในฤดูแล้งจะมีจำนวนเพียงเล็กน้อย ส่วนลำธารและทางน้ำเล็ก ๆ นั้น โดยมากจะมีน้ำ
ไหลมาเฉพาะในเวลาที่ฝนตกเท่านั้น การแก้ไขปัญหาเพ่ือให้มีน้ำใช้สำหรับการชลประทานอย่าง
เพียงพอในเวลาที่ต้องการตลอดไป จึงจำเป็นต้องหาวิธีการเก็บกักน้ำท่ีมีมามากในลำน้ำตอนฤดูน้ำ
หลากไว้ สำหรับเป็นแหล่งน้ำต้นทุนเก็บสำรองไว้ใช้เมื่อถึงคราวจำเป็น โดยมีการสร้างอ่างเก็บน้ำหรือ
เขื่อนเพ่ือเก็บน้ำที่มีมากในช่วงฤดูฝนไว้ใช้ในเวลาที่ฝนไม่ตก ปริมาณน้ำตามธรรมชาติที่อ่างเก็บน้ำ
สามารถเก็บเอาไว้ได้จะขึ้นอยู่กับปริมาณน้ำฝนในเขตพ้ืนที่รับน้ำฝน อ่างเก็บน้ำแต่ละแห่งจะกำหนด
ขนาดความจุที่เหมาะสม โดยให้มีความจุสำหรับน้ำที่จะมีมาทั้งหมดไม่ปล่อยให้มีน้ำเหลือไหลทิ้งไป
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โดยเปล่าประโยชน์ โครงการชลประทานที่มีน้ำจากอ่างเก็บน้ำช่วยจะไม่เกิดปัญหาการขาดแคลนน้ำ
และมีประสิทธิภาพดีกว่าการชลประทานประเภทที่ใช้น้ำเฉพาะที่มีมาตามธรรมชาติโดยตรง 
นอกจากนี้ยังสามารถใช้น้ำจากอ่างเก็บน้ำทำการเพาะปลูกพืชในหน้าแล้งได้เป็นอย่างดี 
   4.5.5 ด้านการท่องเที่ยว การท่องเที่ยวของไทยเป็นภาคส่วนที่มีความสำคัญทาง
เศรษฐกจิอย่างมาก การเปลี่ยนแปลงปริมาณน้ำฝนหรือการกระจายตัวของน้ำฝนก็อาจทำให้แหล่ง
ท่องเที่ยวบางสถานที่เปลี่ยนไป บางสถานที่ปริมาณฝนน้อยทำให้ไม่สวยงามเท่าที่ควร บางสถานที่ไม่
เหมาะกับการเดินทางไปเที่ยวในช่วงที่มีปริมาณน้ำฝนมากเพราะจะก่อให้เกิดอันตราย เช่น กิจกรรม
ล่องแพจะมีข้อจำกัด เพ่ือเป็นการป้องกันการเกิดอันตราย ซึ่งอาจส่งผลต่อความพึงพอใจของ
นักท่องเที่ยว การเที่ยวถ้ำหรือน้ำตกในช่วงฝนตกหนักและฝนที่ตกสะสมก็ไม่สมควร เนื่องจากอาจจะ
ทำให้เกิดน้ำท่วมฉับพลันและน้ำป่าไหลหลากจากปริมาณน้ำฝนมาก ก็จะก่อให้เกิดอันตรายได้ 
เช่นเดียวกับเหตุการณ์ในวันที่ 23 มิถุนายน พ.ศ. 2561 ที่มีนักฟุตบอลเยาวชนทีมหมูป่าอะคาเดมีแม่
สายจำนวน 12 คน และผู้ช่วยผู้ฝึกสอนอีก 1 คน รวมทั้งสิ้น 13 คน ไปเท่ียวถ้ำหลวง ในวนอุทยานถ้ำ
หลวง-ขุนน้ำนางนอน อ.แม่สาย จ.เชียงราย แต่ระหว่างนั้นมีฝนตกหนัก ปริมาณน้ำฝนมากและระดับ
น้ำที่ท่วมสูงภายในถ้ำ เกิดน้ำหลากจนปิดปากถ้ำ จึงทำให้ไม่สามารถกลับออกมาได้ กลุ่มคนดังกล่าว
จึงหลบเข้าไปภายในถ้ำอีกครั้ง เพื่อหนีน้ำท่วมนั้นจนเกิดการสูญหายขึ้นภายในถ้ำ การค้นหาช่วยเหลือ
เป็นไปได้ยากมาก ขึ้นอยู่กับปริมาณน้ำฝน นอกจากนี้ในช่วงฤดูฝนของทุกปีจะมีการปิดเส้นทางเข้า
น้ำตกทีลอซูในเขตรักษาพันธุ์สัตว์ป่าอุ้มผาง อ.อุ้มผาง จ.ตาก เนื่องจากการเดินทางไม่สะดวกและเป็น
การป้องกันอันตรายที่อาจจะเกิดข้ึนเนื่องปริมาณน้ำฝนมาก เป็นต้น ควรศึกษาเกี่ยวกับการตกของฝน 
ปริมาณน้ำฝนมาก-น้อยก่อนการเดินทางไปท่องเที่ยวตามสถานที่ต่าง ๆ ว่าควรจะเดินทางไปหรือไม่ 
เพ่ือให้เกิดความปลอดภัยและเกิดความพึงพอใจในการเดินทางไปสถานที่เหล่านั้น และไม่ควร
ประมาทหากมีการเตือนภัยพิบัติ ควรปฏิบัติตามอย่างเคร่งครัด 
  4.6 สาเหตุที่ทำให้ฝนตกในประเทศไทย 
   4.6.1 ร่องความกดอากาศต่ำหรือร่องมรสุม (Monsoon Trough) เกิดจากบริเวณที่
มีความกดอากาศต่ำ มีกระแสอากาศไหลขึ้น-ลงสลับกัน ร่องมรสุมจะอยู่ในเขตร้อนใกล้ ๆ เส้นศูนย์
สูตร แนวร่องมรสุมจะอยู่ในแนวทิศตะวันตกและทิศตะวันออก ร่องมรสุมจะมีการเปลี่ยนแปลง
ตำแหน่งตามการเคลื่อนที่ของดวงอาทิตย์ เช่น เมื่อดวงอาทิตย์โคจรอ้อมไปทางทิศเหนือ ร่องมรสุมก็
จะเคลื่อนที่ตามไปด้วย การเคลื่อนที่ของร่องมรสุมมีผลต่อการเปลี่ยนทิศทางการรับลม เช่น ร่อง
มรสุมที่เคลื่อนที่ไปทางด้านทิศเหนือ บริเวณท่ีรับลมทางด้านทิศเหนือจะเปลี่ยนไปเป็นการรับลมจาก
ทางด้านทิศใต้ทันที ร่องมรสุมมีผลต่อการเกิดฝนตกอันเนื่องมาจากสาเหตุข้างต้น คือบริเวณท่ีได้รับ
ความร้อนจากดวงอาทิตย์และมีการคายความร้อนออกมามาก อากาศร้อนน้ำหนักเบาจึงลอยตัวขึ้น 
แล้วนำความชื้นในอากาศไปก่อตัวเป็นเมฆฝน บริเวณร่องมรสุมจึงมีเมฆมากและมีฝนตกหนัก  
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ส่วนประเทศไทยร่องมรสุมเกิดจากการปะทะกันของลมมรสุมตะวันตกเฉียงใต้และลมมรสุม
ตะวันออกเฉียงเหนือ มีผลทำให้เกิดฝนตกเป็นบริเวณกว้าง ถ้าแนวชนของร่องมรสุมทั้งสองชนกันยิ่ง
แคบจะเกิดเป็นพายุฝนฟ้าคะนองได้ง่ายและถ้าเกิดร่องมรสุมนาน จะส่งผลให้เกิดฝนตกนานทำให้เกิด
น้ำท่วมได้ (Thai PBS, 2556) 
   4.6.2 ลมมรสุม (Monsoon) ประเทศไทยอยู่ภายใต้อิทธิพลของลมมรสุม 2 ชนิด 
คือลมมรสุมตะวันตกเฉียงใต้และลมมรสุมตะวันออกเฉียงเหนือ การเริ่มต้นและสิ้นสุดลมมรสุมทั้งสอง
ชนิดอาจผันแปรไปจากปกติได้ในแต่ละปี มีรายละเอียดดังนี้  
    4.6.2.1 ลมมรสุมตะวันตกเฉียงใต้ เป็นลมมรสุมที่พัดปกคลุมประเทศไทย
ระหว่างกลางเดือนพฤษภาคมถึงกลางเดือนตุลาคม โดยมีแหล่งกำเนิดจากบริเวณความกดอากาศสูง 
ในซีกโลกใต้บริเวณมหาสมุทรอินเดีย ซึ่งพัดออกจากศูนย์กลางเป็นลมตะวันออกเฉียงใต้และ
เปลี่ยนเป็นลมตะวันตกเฉียงใต้ เมื่อพัดข้ามเส้นศูนย์สูตรลมมรสุมนี้จะนำมวลอากาศชื้นจากมหาสมุทร
อินเดียมาสู่ประเทศไทย ทำให้มีเมฆมากและฝนตกชุกทั่วไป โดยเฉพาะอย่างยิ่งตามบริเวณชายฝั่ง
ทะเลและเทือกเขาด้านรับลมจะมีฝนตกมากกว่าบริเวณอ่ืน (วิรัช มณีสาร, 2538) ลมมรสุมตะวันตก
เฉียงใต้นำพาความชื้นและฝนมาตก เพราะพัดมาจากมหาสมุทรอินเดีย 
    4.6.2.2 ลมมรสุมตะวันออกเฉียงเหนือ หลังจากหมดอิทธิพลของลมมรสุม
ตะวันตกเฉียงใต้แล้ว ประมาณกลางเดือนตุลาคม จะมีลมมรสุมตะวันออกเฉียงเหนือพัดปกคลุม
ประเทศไทยจนถึงกลางเดือนกุมภาพันธ์ ลมมรสุมนี้มีแหล่งกำเนิดจากบริเวณความกดอากาศสูงบนซีก
โลกเหนือ แถบประเทศมองโกเลียและจีนพัดพาเอามวลอากาศเย็นและแห้งจากแหล่งกำเนิดเข้ามาปก
คลุมประเทศไทย ทำให้ท้องฟ้าโปร่ง อากาศหนาวเย็นและแห้งแล้งทั่วไป โดยเฉพาะภาคเหนือและ
ภาคตะวันออกเฉียงเหนือ ทำให้ฝนตกน้อย ส่วนภาคใต้จะมีฝนตกชุกโดยเฉพาะภาคใต้ฝั่งตะวันออก 
เนื่องจากลมมรสุมนี้นำความชุ่มชื้นจากอ่าวไทยเข้ามาปกคลุม (วิรัช มณีสาร, 2538) ลมมรสุม
ตะวันออกเฉียงเหนือนำพาความหนาวเย็นและแห้งแล้งมาให้ มีความชื้นน้อย เพราะพัดมาจากแผ่นดิน 
จึงมีฝนตกตามบริเวณชายฝั่งเท่านั้น 
   4.6.3 การพาความร้อน (Convectional) เนื่องจากในเวลากลางวันพื้นดินได้รับ
ความร้อนจากดวงอาทิตย์ ทำให้อากาศผิวพ้ืนร้อน (มีความชื้น) อากาศขยายตัว ความกดอากาศต่ำ 
ทำให้ลอยตัวขึ้นไปยังด้านบน เมื่ออากาศร้อนลอยตัวขึ้นไปจะเจอกับอากาศเย็นและหากอากาศเย็นลง
จนถึงจุดน้ำค้าง (Dew Point) จะทำให้ไอน้ำกลายเป็นหยดน้ำเล็ก ๆ จำนวนมากเกิดเป็นเมฆ เมื่อ
หยดน้ำในเมฆเหล่านั้นมีขนาดใหญ่ขึ้นจนถึงจุดหนึ่ง ก็จะหนักเกินไปจนกระแสลมพยุงเอาไว้ไม่ไหว  
ทำให้ตกลงมาเป็นฝน ฝนแบบนี้อาจจะตกเป็นแห่ง ๆ ได้ทุกวันตลอดหน้าฝน คือในช่วงกลางเดือน
พฤษภาคมถึงกลางเดือนตุลาคม ซึ่งเป็นช่วงที่อากาศในประเทศไทยมีความชื้นมาก เพราะได้รับ
อิทธิพลจากลมมรสุมตะวันตกเฉียงใต้พัดผ่านมหาสมุทรอินเดียและนำความชื้นเข้ามาด้วย สำหรับใน
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ภาคใต้อาจมีฝนชนิดนี้เกือบตลอดทั้งปี เพราะอยู่ใกล้ทะเลทำให้อากาศมีความชื้นสูง ฝนที่เกิดจากการ
พาความร้อนไม่จำเป็นต้องตกในตอนเย็นเท่านั้น ในกลางทะเลซึ่งความร้อนระบายได้ช้ากว่าพื้นดิน ฝน
จะตกในช่วงกลางคืนถึงเช้ามืด 
   4.6.4 พายุหมุนเขตร้อน (Tropical Cyclone) เป็นคำทั่วไปที่ใช้เรียกพายุหมุนหรือ
พายุไซโคลน พายุหมุนเขตร้อนเป็นปรากฏการณ์ธรรมชาติที่สามารถสร้างความเสียหายได้อย่าง
รุนแรงและเป็นบริเวณกว้าง มีลักษณะเดน คือบริเวณที่มีลมสงบ อากาศโปร่งใส โดยอาจมีเมฆและฝน
บ้างเล็กน้อยอยู่ที่ศูนย์กลางพายุ (ตาพายุ) ซึ่งถูกลอมรอบด้วยพื้นที่บริเวณกว้างกินรัศมีหลายร้อย
กิโลเมตร บริเวณท่ีรัศมีไปถึงนั้นจะมีฝนตกหนักและพายุลมแรง ลมแรงพัดเวียนเข้าหาศูนย์กลาง 
ดังนั้นในบริเวณท่ีพายุหมุนเขตร้อนเคลื่อนที่ผ่านครั้งแรกจะปรากฏลักษณะอากาศโปร่งใส เมื่อ
ด้านหน้าของพายุหมุนเขตร้อนมาถึงจะเกิดลมแรง ฝนตกหนักและมีพายุฟ้าคะนอง ลมกระโชกแรง
และอาจเกิดพายุทอร์นาโด (Tornado) ในขณะตาพายุมาถึงอากาศจะโปร่งใสอีกครั้งและเมื่อด้านหลัง
ของพายุหมุนมาถึงอากาศจะเลวร้ายลงอีกครั้งและรุนแรงกว่าครั้งแรก (วิจักษณ์ นุ่มนิ่ม, 2554, หน้า 
11) ทำให้ได้รับผลกระทบมากท่ีสุด ความเสียหายที่เกิดข้ึนจะแปรผันตามความรุนแรงของพายุ พายุ
หมุนที่พัดเข้าสู่ประเทศไทยส่วนมากก่อตัวในทะเลจีนใต้ แต่ก็มีบางครั้งที่เคลื่อนตัวมาจากมหาสมุทร
แปซิฟิกเป็นพายุใต้ฝุ่น สำหรับประเทศไทยไม่ค่อยได้รับภัยจากพายุใต้ฝุ่น เนื่องด้วยทางด้าน
ตะวันออกของประเทศเป็นทางที่พายุใต้ฝุ่นก่อตัวในมหาสมุทรแปซิฟิกและทะเลจีนใต้ แล้วเคลื่อนตัว
เข้ามาปะทะเทือกเขาในประเทศ เวียดนาม ลาว จึงทำให้อ่อนกำลังลงเสียก่อนเคลื่อนลงมาถึงประเทศ
ไทย พายุดีเปรสชั่น เดือนกรกฎาคม–เดือนสิงหาคม จะเคลื่อนตัวมาจากทะเลจีนใต้เข้าสู่ประเทศไทย
ทางฝั่งเวียดนาม จากนั้นจะมีทางเดินเข้ามาทางตอนเหนือของภาคตะวันออกเฉียงเหนือและ
ภาคเหนือเป็นส่วนมาก เดือนกันยายน–เดือนตุลาคม พายุจะเคลื่อนตัวลงมาทาง ตอนใต้ คือเข้าทาง
ตอนใต้ของภาคตะวันออกเฉียงเหนือและตรงเข้าสู่ภาคกลาง ทำให้ภาคกลางมีฝนตกหนาแน่น ในช่วง
ปลายเดือนตุลาคม พายุนี้จะเข้าทางด้านแหลมอินโดจีนและในบางคราวนี้หลุดจากปลายแหลมอินโด
จีน โดยไม่ได้ปะทะฝั่งอินโดนีเซียเลย เข้าสู่ประเทศไทยทางอ่าวไทยและปะทะฝั่งตะวันออกของอ่าว
ไทย สิ่งที่เกิดจากพายุดีเปรสชันนี้คือ ฝนตกหนักติดต่อกัน อาจจะติดต่อกันได้เป็นระยะเวลา 2-3 วัน 
ทางท่ีพายุดีเปรสชันผ่านจะทำให้ฝนตกปานกลางถึงตกหนักติดต่อกันตลอดทาง ที่พายุนี้ผ่านไปแต่บาง
คราวความเร็วของลมที่มีกำลัง แรงอยู่ก็อาจทำความเสียหาย ประเทศไทยจะได้รับพายุดีเปรสชันจาก
ฝั่งตะวันออกไม่น้อยกว่า 3-4 ลูก พายุดีเปรสชัน ทำให้เกิดฝนตกแผ่เป็นบริเวณกว้างเกือบทั่วประเทศ
และตกเป็นระยะติดต่อกันได้ 2-3 วัน ทำให้แผ่นดินชุ่มชื้นโดยทั่วไป นับว่าเป็นประโยชน์มากในด้าน
กสิกรรมและจะมีโทษมหันต์ ถ้าน้ำฝนมีมากเกินไปทำให้เกิดอุทกภัยและก่อให้เกิดความเสียหายต่อ
ชีวิตและทรัพย์สินเป็นอย่างมาก เช่น ประเทศไทยเมื่อปี พ.ศ.2554 เกิดมหาอุทกภัยจากการถูกพายุ
พัดกระหน่ำติด ๆ กัน 5 ลูก ได้แก่ พายุโซนร้อนไหหม่า พายุโซนร้อนนกเตน พายุโซนร้อนไหถ่าง พายุ
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ใต้ฝุ่นเนสาดและพายุโซนร้อนนาลแก ภัยพิบัติในครั้งนั้นได้สร้างความเสียหายและความทุกข์ยาก
ให้แก่คนไทยอย่างหนักจนกลายเป็นความทรงจำอันน่าหวาดผวายิ่งกว่าครั้งใด ๆ ที่เคยผ่านมา นับเป็น
อุทกภัยที่รุนแรงเป็นประวัติการณ์ครั้งของประเทศไทย (ทศพร ศรีเพียงจันทร์, จิรัชญา บุญยงค์ และ
ศศิวิมล คนคง, 2555, หน้า 25-27) 
   4.6.5 แนวพัดสอบของลม การเบียดตัวเข้าหากันของลม 2 ฝ่ายบริเวณใกล้พ้ืนโลก
ทำให้อากาศบริเวณแนวเบียดตัวลอยขึ้นเบื้องบนตามแนวนี้ ซึ่งจะมีเมฆฝนเกิดขึ้นและในที่สุดจะตกลง
มาเป็นฝน (Penname, 2007) เช่น ลมใต้ที่ร้อนชื้นที่พัดผ่านบริเวณภาคใต้และอ่าวไทย มาพบกับลม
ตะวันออกเฉียงใต้ ซึ่งพัดมาจากทะเลจีนใต้ตอนล่างที่ถูกปกคลุม โดยบริเวณความกดอากาศสูงเหนือ
มหาสมุทรแปซิฟิก ในช่วงปลายฤดูหนาว จะทำให้เกิดแนวพัดสอบของลมบริเวณภาคกลางเหนือ
ปากอ่าวไทยและการยกตัวของอากาศชื้น ทำให้เกิดเป็นพายุฝนฟ้าคะนอง ซึ่งมีฝนตกหนักและฟ้าร้อง
ฟ้าผ่าได้ 
   4.6.6 คลื่นกระแสลมตะวันตก (Westerly Wave) คลื่นกระแสลมตะวันตกเกิดที่
ระดับบนคือ 5.5 กม. ถึง 12 กม. มีรูปร่างคล้ายคลื่น ลมนี้จะไม่สัมผัสร่างกายของคน แต่คลื่นกระแส
ลมตะวันตกจะเหนี่ยวนำหรือดึงดูดให้อากาศผิวพ้ืนลอยตัวขึ้นไปด้านบนและเนื่องจากโลกหมุนทำให้
เกิดแรงโคริออลิส (Coriolis Force) ลมจึงหมุนทวนเข็มนาฬิกาทำให้เกิดการก่อตัวของเมฆในแนวตั้ง
และทำให้เกิดเมฆฝนฟ้าคะนองหรือเมฆคิวมูโลนิมบัส แต่เมฆหรือฝนจะเกิดข้ึนหรือไม่ข้ึนอยู่กับอากาศ
ผิวพ้ืนถ้ามีความชื้นเพียงพอ ก็จะทำให้เกิดเมฆและฝน โดยเฉพาะฝนฟ้าคะนองในบางพ้ืนที่ ฝนฟ้า
คะนองที่เกิดข้ึนส่วนใหญ่จะเกิดบริเวณด้านหน้าของคลื่น แต่เมื่อคลื่นกระแสลมตะวันตกเคลื่อนผ่าน
ไปอากาศด้านหลังคลื่นจะมีลักษณะจมตัว ทำให้อุณหภูมิจะลดลงและท้องฟ้าปลอดโปร่ง (Weerid 
Hooncharoen, 2015)  
   4.6.7 คลื่นกระแสลมตะวันออก (Easterly Wave) การเคลื่อนที่ระบบลมที่พัดจาก
ทิศตะวันออกท่ีวิเคราะห์เห็นเป็นลักษณะของคลื่นในเขตร้อน แถบลมที่พัดเป็นลักษณะคลื่นจากทิศ
ตะวันออกไปทางทิศตะวันตก โดยทั่วไปเคลื่อนที่ได้ช้ามากกว่าลมที่พัดปกติที่เป็นอยู่ แม้ว่าจะอธิบาย
คุณลักษณะที่ดีที่สุดในแง่ของคลื่นในด้านลม ระบบนี้ยังประกอบไปด้วยท้องคลื่นของหย่อมความกด
อากาศต่ำ คลื่นกระแสลมฝ่ายตะวันออกไม่แผ่ไปทั่วแนวของเส้นศูนย์สูตรไปทางทิศตะวันตกของแนว
ร่องความกดอากาศต่ำ ในคลื่นกระแสลมฝ่ายตะวันออกเหนือมหาสมุทรมีการตรวจพบการลู่ออกได้
ทั่วไป ชั้นความชื้นของอากาศที่ตื้นและอากาศดีเป็นพิเศษหรืออากาศจมตัวไม่มีเมฆท้องฟ้าแจ่มใส ชั้น
ความชื้นอากาศที่เพ่ิมขึ้นอย่างรวดเร็วใกล้แนวของร่องความกดอากาศต่ำและไปทางทิศตะวันออกของ
ร่องความกดอากาศต่ำจะมีแนวลมพัดสอบที่รุนแรง โดยจะเห็นเมฆมากบนท้องฟ้า และเกิดฝนตกหนัก
ปกคลุม รูปแบบของสภาพอากาศที่ไม่สมมาตรอาจแปรปรวนอย่างมากจากอิทธิพลลักษณะของภูมิ
ประเทศ และรายวันถ้าคลื่นกระแสลมฝ่ายตะวันออกเคลื่อนผ่านไปยังพ้ืนที่ที่เป็นแผ่นดิน คลื่นกระแส
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ลมฝ่ายตะวันออกในบางครั้งอาจจะเป็นตัวการในการพัฒนาจนกลายเป็นพายุหมุนเขตร้อนได้ ซึ่งอยู่
ใกล้ ๆ เส้นศูนย์สูตร (วัฒนา กันบัว, 2558) 
   4.6.8 แนวปะทะอากาศ (Frontal) หมายถึงบริเวณท่ีมวลอากาศ 2 มวลที่มีสมบัติ
ต่างกันและความเร็วในการเคลื่อนที่ต่างกันมาปะทะกัน เมื่อมวลอากาศทั้งสองมีสมบัติที่ต่างกัน ซึ่งมี
อุณหภูมิและความชื้นต่างกันมากมาพบกัน จึงทำให้ไม่สามารถรวมกันได้อย่างรวดเร็ว ส่งผลให้เกิด
การเปลี่ยนแปลงลักษณะของอากาศในบริเวณนั้น แนวปะทะอากาศมีความสำคัญมากต่อการเกิดพายุ
และใช้เป็นข้อมูลพ้ืนฐานในการพยากรณ์อากาศ สวนหนาของมวลอากาศจะมีการเปลี่ยนแปลงรูปร่าง 
ลักษณะของมวลอากาศที่อุนกว่าจะถูกดันตัวให้ลอยไปอยู่เหนือมวลอากาศเย็น เนื่องจากมวลอากาศ
อุ่นมีความหนาแน่นน้อยกว่ามวลอากาศเย็น แนวที่แยกมวลอากาศท้ังสองออกจากกันเรียกว่า แนว
ปะทะอากาศ ประเภทของแนวปะทะอากาศ (กรมอุตุนิยมวิทยา, ม.ป.ป, หน้า 50-68) ได้แก่ 
    4.6.8.1 แนวปะทะอากาศร้อน (Warm Front) เป็นแนวปะทะอากาศที่มวล
อากาศร้อนเคลื่อนที่ไปพบกับมวลอากาศเย็น มวลอากาศร้อนจะพัดทับไปบนมวลอากาศเย็น โดยมวล
อากาศเย็นจะยังคงตัวบริเวณพ้ืนดิน มวลอากาศร้อนจะลอยตัวสูงขึ้น สภาพอากาศท่ีมีอยู่จริง ๆ ตาม
แนวปะทะอากาศร้อนนั้น ส่วนใหญ่ขึ้นอยู่กับลักษณะของมวลอากาศร้อนนั้น ๆ ก่อนที่จะถูกยกให้ลอย
ขึ้นไป ถ้ามวลอากาศร้อนที่ค่อย ๆ ลอยสูงขึ้นไปตามความลาดเอียงของมวลอากาศเย็นไปอย่างช้า ๆ 
อาจทำให้ฝนตกหนักและพายุฝนฟ้าคะนอง หรือเกิดฝนซู่ฟ้าคะนอง (ฝนไล่ช้าง) 
    4.6.8.2 แนวปะทะอากาศเย็น (Cold Front) เป็นแนวปะทะที่อากาศเย็น
เคลื่อนที่ไปแทนที่อากาศร้อน มวลอากาศเย็นเคลื่อนตัวลงมายังบริเวณท่ีมีละติจูดต่ำ มวลอากาศเย็น
จะหนักมากกว่ามวลอากาศร้อน เมื่อมวลอากาศท้ังสองเคลื่อนที่มาพบกันมวลอากาศเย็นจะดันให้มวล
อากาศร้อนที่มีความหนาแน่นน้อยกว่าลอยตัวสูงขึ้นอย่างรวดเร็ว ทำให้เกิดเป็นเมฆและฝนตกลงมา 
แนวปะทะอากาศเย็นอาจเห็นได้ชัดจากลักษณะของเมฆคิวมูโลนิมบัสจะก่อเป็นแนวอยู่ข้างหน้าของ
แนวปะทะอากาศเย็น ส่งผลให้มีฝนตกฉับพลันและอาจมีลมพัดแรงและเปลี่ยนทิศทันทีได้ แนวปะทะ
อากาศเย็นที่ชันมาก ๆ จะมีอยู่ระยะทางสั้น ๆ เฉพาะที่มีการยกตัวขึ้นของมวลอากาศเท่านั้น ดังนั้น
ฝนที่ตกในแนวปะทะอากาศเย็น จึงเป็นช่วงสั้น ๆ แต่รุนแรงมาก 
    4.6.8.3 แนวปะทะอากาศซ้อน (Occluded Front) เมื่อมวลอากาศเย็นเคลื่อนที่
ในแนวทางติดกับแผ่นดิน จะดันให้มวลอากาศร้อนใกล้กับผิวโลกเคลื่อนที่ไปในแนวเดียวกันกับมวล
อากาศเย็น มวลอากาศร้อนจะถูกมวลอากาศเย็นซ้อนตัวให้ลอยสูงขึ้นและเนื่องจากมวลอากาศเย็น
เคลื่อนตัวได้เร็วกว่าจึงทำให้มวลอากาศร้อนซ้อนอยู่บนมวลอากาศเย็นเรียกลักษณะดังกล่าวได้อีก
แบบว่า แนวปะทะอากาศปิด ส่งผลทำให้เกิดเมฆคิวมูโลนิมบัสและทำให้เกิดฝนตกหรือพายุฝนได้ 
    4.6.8.4 แนวปะทะอากาศคงที่ (Stationary Front) เป็นแนวปะทะอากาศท่ีมวล
อากาศร้อนและมวลอากาศเย็นเคลื่อนที่มาพบกัน โดยที่ไม่มีมวลอากาศใดเคลื่อนที่ไปแทนกัน ลมผิว
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พ้ืนในมวลอากาศทั้งสองจะพัดขนานกันหรือเกือบขนานกันหรือพัดออกจากแนวปะทะ ทำให้ไม่มีการ
เบียดเบียนหรือแทนที่ซึ่งกันและกัน จึงเกิดภาวะสมดุลของแนวปะทะอากาศขึ้น แต่จะเกิดในชั่ว
ระยะเวลาใดเวลาหนึ่งเท่านั้น เมื่อมวลอากาศใดมีแรงผลักดันมากขึ้นจะทำให้ลักษณะของแนวปะทะ
อากาศเปลี่ยนไปเป็นแนวปะทะอากาศแบบอื่น ๆ ทันที แนวปะทะอากาศคงที่มีลักษณะอากาศคล้าย
กับบริเวณแนวปะทะอากาศร้อนแต่มีความรุนแรงน้อยกว่า 
  4.7 ปัญหาของการเปลี่ยนแปลงปริมาณน้ำฝน 
  การเปลี่ยนแปลงของสภาพภูมิอากาศส่งผลกระทบไปทั่วโลกและส่งผลกระทบต่อ
ปริมาณน้ำฝน ทำให้รูปแบบการตกของฝนและการกระจายตัวของฝนเปลี่ยนแปลงไปจากเดิม ปริมาณ
น้ำฝนที่ตกลงมาเปลี่ยนไป พื้นที่ที่ไม่เคยมีฝนตกก็ตก พ้ืนที่ที่ตกอยู่แล้วก็ตกหนักข้ึน บางพ้ืนที่ปริมาณ
ฝนหายไปเลยก็มี (Singh el at., 2017) พื้นที่ลุ่มน้ำในประเทศไทยได้รับผลกระทบจากการ
เปลี่ยนแปลงของสภาพภูมิอากาศเช่นเดียวกับพ้ืนที่ลุ่มน้ำอ่ืน ๆ ทั่วโลก โดยเฉพาะอย่างยิ่งผลกระทบ
ต่อปริมาณน้ำฝน ทำให้มีแนวโน้มเปลี่ยนแปลงไปจากอดีต โดยในปัจจุบันมีความรุนแรงและความถ่ี
เพ่ิมมากข้ึนในแต่ละรอบปี นอกจากนั้นยังมีงานวิจัยหลายงานชี้ให้เห็นการเปลี่ยนแปลงของสภาพ
ภูมิอากาศท่ีส่งผลกระทบต่อปริมาณน้ำฝน ทำให้ฝนไม่ตกต้องตามฤดูกาล ฝนตกล่าช้าหรือบางครั้งฝน
ตกในปริมาณน้อยทำให้เกิดความแห้งแล้งหรือเกิดพายุฝนจนน้ำท่วม (Almazroui, Balkhair, Islam, 
& Şen, 2017; Hettiarachchi, Wasko, & Sharma, 2018; Parajuli, Devkota, Adhikari, Dhakal, 
& Kayastha, 2015; Tahir, Hashim, & Yusof, 2018) ปัญหาของการเปลี่ยนแปลงปริมาณน้ำฝนที่
พบมีดังนี้ 
   4.7.1 ถ้าปริมาณน้ำฝนน้อยกว่าปกติเป็นสาเหตุของการเกิดภัยแล้ง ภัยแล้งคือ ภัยที่
เกิดจากการขาดแคลนน้ำในพ้ืนที่ใดพ้ืนที่หนึ่งเป็นเวลานาน จนก่อให้เกิดความแห้งแล้ง (Drought) 
และส่งผลกระทบต่อชุมชน ซึ่งความแห้งแล้งเนื่องมาจากขาดฝนเป็นระยะเวลายาวนานกว่าปกติหรือมี
ฝนตกแต่ปริมาณน้ำฝนน้อยกว่าค่าปกติ อากาศร้อนและแห้งแล้งปกคลุมพ้ืนที่บริเวณกว้าง มีการ
ระเหยของน้ำจากพ้ืนดินและพืชมาก ทำให้พืชขาดน้ำ ผลผลิตลดลง พืช สัตว์และคน อาจถึงตายได้
เพราะอากาศร้อนและขาดแคลนอาหาร องค์การอุตุนิยมวิทยาโลกกำหนดลักษณะของความแห้งแล้ง
ไว้ว่าเป็นสภาวะที่ปริมาณฝนเฉลี่ยหรือปริมาณน้ำใต้ดินเฉลี่ยมีค่าต่ำกว่าปกติในช่วงระยะเวลาหนึ่ง
และกำหนดว่าพ้ืนที่ประสบภัยแล้งคือ พ้ืนที่ที่ปริมาณฝนรวมรายปีต่ำกว่า 60% ของค่าปกติและมี
ความแห้งแล้งติดต่อกันตั้งแต่ 2 ปีขึ้นไป รวมทั้งพ้ืนที่ที่เกิดความแห้งแล้งมากกว่า 50% ของพ้ืนที่
ทั้งหมด ผลกระทบที่เกิดจากภัยแล้ง เช่น พ้ืนดินขาดน้ำ พืชมีผลผลิตลดลงและอาจทำให้พืชตายได้ 
มนุษย์และสัตว์ขาดแคลนน้ำอุปโภคและบริโภค อาจมีผลกระทบต่อสุขภาพอนามัย การขาดแคลนน้ำ
ในภาคอุตสาหกรรม ทำให้อุตสาหกรรมหยุดชะงักส่งผลกระทบด้านเศรษฐกิจ ผลผลิตการเกษตรลด
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น้อยลง ทำให้สินค้าบางอย่างขาดแคลน ราคาสินค้าสูงขึ้น รัฐต้องสูญเสียเงินงบประมาณช่วย
ผู้ประสบภัยแล้งมากขึ้น เป็นต้น 
   ในฐานะที่ประเทศไทยเป็นประเทศเกษตรกรรม ทรัพยากรน้ำจึงถือเป็นปัจจัยหนึ่งที่
สำคัญต่อการพัฒนาประเทศ ปัญหาทรัพยากรน้ำอันดับต้น ๆ ของไทยที่สำคัญคือ ปัญหาการขาด
แคลนน้ำและสภาวะแห้งแล้ง ในประเทศไทยภาวะแห้งแล้งขาดน้ำ จะเกิดข้ึนในหน้าแล้งและหน้าร้อน 
มีสาเหตุมาจากฝนทิ้งช่วงเป็นเวลานาน ทำให้แหล่งน้ำตามธรรมชาติแห้งไม่เพียงพอต่อการอุปโภค
บริโภคของประชาชน ซึ่งปรากฏการณ์ฝนทิ้งช่วงเป็นเวลานานนี้ก็เกิดเป็นผลต่อเนื่องมาจากสภาวะที่
โลกร้อนข้ึน ปัญหาภัยแล้งที่เกิดข้ึนในแต่ละพ้ืนที่นั้นส่งผลกระทบต่อการดำรงชีวิตของประชาชนใน
หลายด้าน เช่น ด้านเศรษฐกิจทำให้เกิดความสูญเสียผลผลิตทางการเกษตร ปศุสัตว์ การประมง ป่าไม้ 
และเศรษฐกิจทั่วไป ด้านสิ่งแวดล้อมโดยรวม ทำให้ขาดแคลนน้ำ ทำให้ระดับน้ำมีปริมาณลดลง พื้นที่
ชุ่มน้ำลดลง การเกิดโรคกับสัตว์ คุณภาพน้ำเปลี่ยนแปลง เกิดการกัดเซาะของดิน ปัญหาไฟป่าเพ่ิม
มากขึ้นส่งให้เกิดผลกระทบต่อสภาวะอากาศ ด้านสังคมส่งผลกระทบต่อความเป็นอยู่ของประชาชนใน
ด้านสุขภาพอนามัย ทำให้เกิดโรคระบาดต่าง ๆ เกิดปัญหาความขัดแย้ง เรื่องการใช้น้ำ ทำให้การ
จัดการคุณภาพชีวิตประชาชนลดลง (เสกศึก สำราญสุข และมนสิชา เพชรานนท์, 2560) 
   4.7.2 ถ้าปริมาณน้ำฝนมากกว่าปกติเป็นสาเหตุของการเกิดอุทกภัย อุทกภัยคือ ภัย
และอันตรายที่เกิดจากสภาวะน้ำท่วมหรือน้ำท่วมฉับพลัน มีสาเหตุมาจากการเกิดฝนตกหนักหรือฝน
ต่อเนื่องเป็นเวลานาน ฝนที่มาเร็วกว่าปกติ ปริมาณน้ำฝนเฉลี่ยที่มากกว่าทุกปี นอกจากนี้อาจเกิดจาก
จำนวนพายุท่ีเคลื่อนตัวเข้าสู่ประเทศไทยที่มากกว่าปีอื่น ๆ ลักษณะของอุทกภัยมีความรุนแรงและ
รูปแบบต่าง ๆ กัน ขึ้นอยู่กับลักษณะภูมิประเทศและสิ่งแวดล้อมของแต่ละพ้ืนที่โดยมีลักษณะดังนี้ 1) 
น้ำป่าไหลหลากหรือน้ำท่วมฉับพลัน มักจะเกิดขึ้นในที่ราบต่ำหรือที่ราบลุ่มบริเวณใกล้ภูเขาต้นน้ำ 
เกิดข้ึนเนื่องจากฝนตกหนักเหนือภูเขาต่อเนื่องเป็นเวลานาน ทำให้จำนวนน้ำสะสมมีปริมาณมากจน
พ้ืนดินและต้นไม้ดูดซับไม่ไหวไหลบ่าลงสู่ที่ราบต่ำ เบื้องล่างอย่างรวดเร็ว มีอำนาจทำลายร้างรุนแรง
ระดับหนึ่ง ทำให้บ้านเรือนพังทลายเสียหายและอาจทำให้เกิดอันตรายถึงชีวิตได้ 2) น้ำท่วมหรือน้ำ
ท่วมขัง เป็นลักษณะของอุทกภัยที่เกิดขึ้นจากปริมาณน้ำสะสมจำนวนมาก ที่ไหลบ่าในแนวระนาบ 
จากที่สูงไปยังที่ต่ำเข้าท่วมอาคารบ้านเรือน เรือกสวนไร่นาได้รับความเสียหายหรือเป็นสภาพน้ำท่วม
ขังในเขตเมืองใหญ่ที่เกิดจากฝนตกหนักต่อเนื่องเป็นเวลานาน มีสาเหตุมาจากระบบการระบายน้ำไม่ดี
พอ มีสิ่งก่อสร้างกีดขวางทางระบายน้ำหรือเกิดน้ำทะเลหนุนสูงกรณีพ้ืนที่อยู่ใกล้ชายฝั่งทะเล และ 3) 
น้ำล้นตลิ่ง เกิดข้ึนจากปริมาณน้ำจำนวนมากที่เกิดจากฝนหนักต่อเนื่องที่ไหลลงสู่ลำน้ำหรือแม่น้ำมี
ปริมาณมากจนระบายลงสู่ลุ่มน้ำด้านล่างหรือออกสู่ปากน้ำไม่ทัน ทำให้เกิดสภาวะน้ำล้นตลิ่งเข้าท่วม
เรือกสวน ไร่นาและบ้านเรือนตามสองฝั่งน้ำ จนได้รับความเสียหาย ถนนหรือสะพานอาจชำรุด ทาง
คมนาคมถูกตัดขาดได้ ผลกระทบที่เกิดจากอุทกภัย เช่น คนและสัตว์อาจได้รับอันตรายถึงชีวิตจาก
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การจมน้ำตาย บ้านเรือนหรืออาคารสิ่งก่อสร้างที่ไม่แข็งแรงจะถูกกระแสน้ำที่ไกลเชี่ยวพังทลาย ระบบ
สาธารณูปโภคได้รับความเสียหาย พ้ืนที่การเกษตรและการปศุสัตว์ได้รับความเสียหาย รวมทั้งผลผลิต
ที่เก็บกักตุนหรือมีไว้เพ่ือทำพันธุ์จะได้รับความเสียหาย ส่งผลกระทบด้านเศรษฐกิจ รายได้ของ
ประเทศลดลง ผลกำไรจากภารกิจต่าง ๆ ถูกกระทบกระเทือน รัฐต้องมีรายจ่ายสูงขึ้นจากการซ่อม
บูรณะซ่อมแซมและช่วยเหลือผู้ประสบอุทกภัย เกิดข้าวยากหมากแพงทั่วไป ความเสียหายทางด้าน
สุขภาพอนามัยของประชาชน ทำให้เกิดโรคระบาดและสุขภาพจิตเสื่อม เป็นโรคเครียด เป็นต้น 
   ตัวแบบของสภาพภูมิอากาศจากหลาย ๆ ประเทศ ชี้ว่าภายในปี 2100 เหตุการณ์น้ำ
ท่วมรุนแรง จะเกิดเพ่ิมข้ึนหลายเท่าจากแต่ก่อน โดยมีโอกาสเกิด 3-6 ครั้ง ในช่วง 100 ปี ต่างจาก
สมัยก่อนที่เกิดเพียง 1 ครั้งต่อ 100 ปี เขตเอเชียตะวันออกเฉียงใต้มีแนวโน้มที่จะเกิดฝนตกหนักและ
น้ำท่วมบ่อยครั้งข้ึน ทั้งนี้ก็เนื่องจากผลกระทบของการเปลี่ยนแปลงสภาพภูมิอากาศ (ยุพิน ไชย
สมภาร และทวี ชัยพิมลผลิน, 2560) ภาวะโลกที่ร้อน ทำให้มีการละลายของภูเขาน้ำแข็งแถบขั้วโลกที่
เพ่ิมมากข้ึน เป็นเหตุให้ปริมาณน้ำในแม่น้ำและทะเลเพ่ิมข้ึนตามลำดับ ในช่วง 30 ปีที่ผ่านมา พื้นที่
ชุมชนของไทยมักจะประสบกับปัญหาอุทกภัยบ่อยครั้ง โดยส่วนใหญ่จะเกิดในเขตชุมชนที่ตั้งอยู่ใน
พ้ืนที่เสี่ยงต่อการเกิดอุทกภัย โดยเฉพาะแถบชายฝั่งด้านตะวันออกและทางใต้ของประเทศไทยซึ่ง
ตั้งอยู่ใกล้มหาสมุทร ในเขตเมืองใหญ่อย่างกรุงเทพมหานคร หาดใหญ่และเชียงใหม่ก็ประสบปัญหาน้ำ
ท่วมเช่นกัน โดยเฉพาะช่วงหน้าฝน ทั้งนี้ก็เนื่องจากปริมาณน้ำมีมากกว่าที่กักเก็บและระบบระบายน้ำ
ยังไม่มีประสิทธิภาพพอ 
   ในปี พ.ศ. 2554 เกิดเหตุการณ์มหาอุทกภัยในกรุงเทพมหานครและปริมณฑล สร้าง
ความเสียหายอย่างใหญ่หลวงต่อเศรษฐกิจ สังคม และสิ่งแวดล้อมของกรุงเทพมหานคร สาเหตุการ
เกิดอุทกภัยครั้งใหญ่นี้มาจากหลายสาเหตุคือ 1) จากภัยธรรมชาติ เช่น ฝนตกหนัก น้ำทุ่ง น้ำเหนือ
ไหลหลาก น้ำทะเลหนุน เป็นต้น 2) จากลักษณะทางภูมิศาสตร์และสภาพภูมิประเทศของ
กรุงเทพมหานครที่มีร่องมรสุมพาดผ่านและเป็นที่ราบลุ่มน้ำท่วมถึงได้ในฤดูน้ำหลาก 3) ลักษณะทาง
กายภาพของเมืองที่เปลี่ยนแปลงหรือปัญหาผังเมือง กล่าวคือมีการขยายตัวของชุมชนเมืองอย่าง
รวดเร็วโดยขาดการกำหนดผังเมืองและการควบคุมการใช้ที่ดินอย่างเพียงพอ มีปัญหาของระบบ
ระบายน้ำ มีการรุกล้ำคลองสาธารณะทำให้ไม่สามารถระบายน้ำได้ ปัญหาแผ่นดินทรุดจากการสูบน้ำ
บาดาล และ 4) เรื่องของเทคนิคเชิงวิศวกรรมได้แก่ ระบบระบายน้ำและความสามารถในการระบาย
น้ำ การสร้างถนนและการวางผังเมืองที่ไม่เหมาะสม การสร้างแหล่งชุมชนและแหล่งอุตสาหกรรมที่
ขวางทางน้ำไหลหรือพ้ืนที่ระบายน้ำตามธรรมชาติ การระบายน้ำออกเพ่ือความมั่นคง ปลอดภัยต่อ
แหล่งเก็บกักน้ำ ความล้มเหลวของระบบควบคุมการระบายน้ำ เป็นต้น 
  ปัญหาการขาดแคลนน้ำและภัยพิบัติทางธรรมชาติ ทั้งอุทกภัยและปัญหาภัยแล้งมี
แนวโน้มจะเกิดขึ้นบ่อยครั้งและทวีความรุนแรงขึ้น โดยความสามารถกักเก็บน้ำเพ่ือนำมาใช้งานในฤดู
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แล้งมีเพียง 74,000 ล้านลูกบาศก์เมตร สามารถใช้ได้จริงเพียงปีละ 55,000 ล้านลูกบาศก์เมตร สนอง
ความต้องการใช้น้ำได้ เฉพาะในพ้ืนที่ชลประทานเท่านั้น ขณะที่ความต้องการใช้น้ำจะเพ่ิมข้ึนจาก 
57,452 ล้านลูกบาศก์เมตรต่อปี ในปี 2559 โดยภาคกลางมีความต้องการใช้น้ำมากที่สุด รองลงมาคือ 
ภาคตะวันออกเฉียงเหนือ ภาคเหนือและภาคใต้ ตามลำดับ ดังนั้นโอกาสที่ความรุนแรงของปัญหาการ
ขาดแคลนน้ำและความขัดแย้งจากการแย่ง ชิงน้ำระหว่างลุ่มน้ำและระหว่างภาคการผลิตจะเพ่ิมสูงขึ้น
ในทุกสาขาการผลิต ทั้งนี้หมู่บ้านที่มีความเสี่ยงต่อการเกิดภัยแล้งในระดับปานกลางถึงระดับรุนแรง 
สาเหตุสำคัญเกิดจากพ้ืนที่ที่เป็นป่าต้นน้ำถูกบุกรุกทำลาย การขาดแคลนน้ำจากการที่ปริมาณน้ำฝนมี
ความแปรปรวนในหลายพื้นที (ฐกร กาญจน์จิรเดช และคณะ, 2561) 
  4.8 ปรากฏการณ์เอลนีโญ (El Niño) กับปริมาณน้ำฝนในประเทศไทย 
  เอลนีโญทำให้เกิดฝนตกหนักในตอนเหนือของทวีปอเมริกาใต้และเกิดความแห้งแล้งใน

เอเชียตะวันออกเฉียงใต้ (Yu, Zhong, Heilman, & Bian, 2017)  เอลนีโญเป็นปรากฏการณ์หนึ่งที่
เกิดจากความผิดปกติของอุณหภูมิที่ผิวน้ำทะเลบริเวณมหาสมุทรแปซิฟิก ซึ่งสืบเนื่องจากการ
เปลี่ยนแปลงของลมในบรรยากาศและการไหลเวียนของน้ำในมหาสมุทร ลมจะพัดผิวน้ำทะเลที่อุ่น
บริเวณเส้นศูนย์สูตรทางมหาสมุทรแปซิฟิกตะวันออก ไหลไปแทนกระแสน้ำเย็นที่ไหลอยู่เดิมบริเวณ
เส้นศูนย์สูตรทางมหาสมุทรแปซิฟิกตะวันตกและบริเวณชายฝั่งตะวันตกเฉียงเหนือของทวีปอเมริกาใต้ 
ทำให้อากาศเหนือน้ำทะเลในบริเวณดังกล่าวเกิดการลอยตัวสูงขึ้นกลายเป็นเมฆฝน ส่งผลให้ทาง

ตะวันตกของมหาสมุทรแปซิฟิกมีฝนตกชุกกว่าทางตะวันออกของมหาสมุทรซิฟิก (Shehu, Yelwa, 
Sawa, & Adegbehin, 2016) เอลนีโญเกิดข้ึนเนื่องจากพ้ืนผิวโลกรับความร้อนจากดวงอาทิตย์
แตกต่างกัน โดยบริเวณเส้นศูนย์สูตรจะรับความร้อนมากกว่าขั้วโลกเหนือและขั้วโลกใต้ น้ำทะเลและ
อากาศจะเป็นตัวพาความร้อนจากเส้นศูนย์สูตรไปยังขั้วโลกทั้งสอง เกิดเป็นวงจรถ่ายเทความร้อน
เกิดข้ึน น้ำทะเลระดับพื้นผิวจะร้อนจนระเหยกลายเป็นไอ เปิดให้น้ำทะเลที่อยู่ข้างใต้ขึ้นมาอยู่ในระดับ
พ้ืนผิวและระเหยกลายเป็นไอ เกิดอย่างนี้ไปเรื่อย ๆ ผลกระทบที่เกิดกับประเทศไทยเป็นผลกระทบ
ทางอ้อมจากการเปลี่ยนแปลงของอุณหภูมิน้ำทะเล เคลื่อนที่ออกไปทางตะวันออกของมหาสมุทร
แปซิฟิกมากข้ึน ส่งผลให้อากาศเหนือบริเวณนี้เกิดการลอยตัวและเกิดเป็นเมฆฝน ทำให้อากาศบริเวณ
ทางตะวันตกของมหาสมุทรแปซิฟิกมีการก่อตัวของเมฆฝนน้อยลง ดังนั้นในช่วงดังกล่าว ทำให้อากาศ
บริเวณทางตะวันตกของมหาสมุทรแปซิฟิกในบริเวณใกล้เส้นศูนย์สูตรมีความแห้งแล้งมากกว่าปกติ 
ปรากฏการณ์เอลนีโญเป็นตัวบ่งบอกถึงความแห้งแล้งในแถบเอเชียตะวันออกเฉียงใต้รวมถึงประเทศ
ไทยโดยเฉพาะฤดูฝน กล่าวคือในช่วงฤดูฝนปริมาณฝนในแถบเอเชียตะวันออกเฉียงใต้รวมถึงประเทศ
ไทย ส่วนใหญ่มีฝนลดลงซึ่งส่งผลต่อความเป็นอยู่ของมนุษย์และสิ่งมีชีวิตอ่ืน ๆ (ปริญ หล่อพิทยากร, 
2560) ปรากฏการณ์เอลนีโญเกิดถ่ีขึ้นเกือบทุกปีและส่งผลให้อากาศแปรปรวนมากกว่าในอดีต ดังนั้น
การเตรียมพร้อมรับมือกับปัญหาภัยแล้งที่มีแนวโน้มเกิดบ่อยขึ้นและทวีความรุนแรงมากขึ้นมี
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ความสำคัญอย่างยิ่ง เนื่องจากประชากรส่วนใหญ่ของประเทศไทยประกอบอาชีพเกษตรกรรมและต้อง
ดำรงชีวิตอยู่ด้วยการอาศัยทรัพยากรธรรมชาติคือ แหล่งน้ำเป็นปัจจัยหลัก เช่น จากปรากฏการณ์
เอลนีโญ ในปี พ.ศ. 2558-2559 ทำให้หลายประเทศทั่วโลกประสบกับปัญหาการขาดแคลนน้ำ ซึ่งถือ
ว่าเป็นภัยที่มีความรุนแรงมากในรอบ 100 ปีที่ผ่านมา (ยุพิน ไชยสมภาร และทวี ชัยพิมลผลิน, 2560) 
  4.9 ปรากฏการณ์ลานีญา (La Niña) กับปริมาณน้ำฝนในประเทศไทย 
  ลานีญาทำให้เกิดความแห้งแล้งทางตอนเหนือของทวีปอเมริกาใต้และเกิดฝนตกหนักใน
เอเชียตะวันออกเฉียงใต้ (Feng & Wang, 2018) ปรากฏการณ์ลานีญามีลักษณะตรงข้ามกับ
ปรากฏการณ์เอลนีโญ กล่าวคือ เป็นปรากฏการณ์ท่ีอุณหภูมิผิวน้ำทะเลบริเวณเส้นศูนย์สูตรใน
มหาสมุทรแปซิฟิกกลางและตะวันออกมีค่าต่ำกว่าปกติอุณหภูมิน้ำในมหาสมุทรแปซิฟิกฝั่งประเทศ
ไทยสูงขึ้น ในขณะที่อุณหภูมิในมหาสมุทรฝั่งอเมริกาเย็นลง ลมซึ่งเคลื่อนที่จากบริเวณที่มีอุณหภูมิ
อากาศต่ำกว่าไปสู่บริเวณท่ีมีอุณหภูมิอากาศสูงกว่า จึงพัดพาความชื้นจากฝั่งอเมริกามาสู่ประเทศไทย
มากกว่าปกติ ทำให้เกิดฝนตกชุกในประเทศไทย มีผลทำให้ปริมาณน้ำฝนมากกว่าปกติ ปรากฏการณ์
ลานีญาเป็นตัวที่บ่งบอกถึงความชุมชื้นในแถบเอเชียตะวันออกเฉียงใต้รวมถึงประเทศไทยโดยเฉพาะ
ฤดูฝน ในช่วงฤดูฝนปริมาณฝนในแถบเอเชียตะวันออกเฉียงใต้รวมถึงประเทศไทยส่วนใหญ่มีฝนมาก
ขึ้น ทำให้มีโอกาสเสี่ยงในการเกิดอุทกภัยมากข้ึน ส่งผลกระทบต่อการเกษตรกรรมและการดำรงชีวิต
ของสิ่งมีชีวิต (ปริญ หล่อพิทยากร, 2561) 
  ทั้งเอลนีโญและลานีญาเกิดจากความผกผันของกระแสอากาศโลกบริเวณเส้นศูนย์สูตร
เหนือมหาสมุทรแปซิฟิก ซึ่งยังไม่สามารถระบุสาเหตุที่แน่ชัด ภาพถ่ายจากดาวเทียมโทเพกซ์/โพซีดอน 
(Topex/Poseidon) (NASA) ในภาพที่ 2-13 แสดงให้เห็นความต่างระดับของน้ำทะเลบนพื้นผิว
มหาสมุทรแปซิฟิก สีขาวแสดงระดับน้ำซึ่งสูงกว่าระดับน้ำทะเลปานกลาง 14 เซนติเมตร สีม่วงหรือสี
เข้มแสดงระดับน้ำซึ่งต่ำกว่าระดับน้ำทะเลประมาณ -18 เซนติเมตร ขณะที่เกิดลานีญา-เอลนีโญ 
 

 
 
 
 
 
 
 
ภาพที่ 2-13 ความต่างระดับของน้ำทะเลบนพื้นผิวมหาสมุทรแปซิฟิกขณะที่เกิดลานีญา-เอลนีโญ 
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  4.10 สถานการณ์ปริมาณน้ำฝน 
  ข้อมูลปริมาณน้ำฝนที่เก็บมาจากท่ัวโลกพบว่า ปริมาณน้ำฝนเริ่มมีมากข้ึนเรื่อย ๆ 
ปริมาณน้ำฝนที่เพ่ิมขึ้นอย่างมาก เนื่องจากการเปลี่ยนแปลงสภาพภูมิอากาศ นอกจากนั้นสำหรับ
ประเทศไทยที่ได้รับอิทธิพลของแนวร่องมรสุมที่ไม่เหมือนกันในแต่ละพ้ืนที่ ส่งผลทำให้ในแต่ละพ้ืนที่มี
ปริมาณน้ำฝนที่แตกต่างกันออกไป (สุทธิศักดิ์ ศรลัมพ์ และธีรไนย นุ้ยมาก, 2556) 
  4.11 การพยากรณ์ปริมาณน้ำฝน 
  การพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนมีบทบาทสำคัญในหลากหลายสาขา เช่น การเกษตรกรรม 
การบิน การบริหารจัดการน้ำ การขนส่ง เป็นต้น (Tokle & Joshi, 2016; Wahyuni et al., 2018) 
โดยเฉพาะอย่างยิ่งการพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนยังเป็นที่ต้องการอย่างมากในการเกษตรกรรม ซึ่งเป็น

ปัจจัยสำคัญต่อเศรษฐกิจของหลาย ๆ ประเทศ (Abdulkadir, Salami, & Kareem, 2012; Navid & 
Niloy, 2018) ดังนั้นความถูกต้องของการพยากรณ์จึงเป็นสิ่งที่สำคัญ การพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนถือ
เป็นสิ่งที่ท้าทาย เนื่องจากความไม่แน่นอนของปรากฏการณ์ทางธรรมชาติ และเป็นเรื่องที่มีความ
ซับซ้อน (เปรม รังสิวณิชพงศ์ และคณะ, 2558; Arya & Pai, 2018; Purnomo et al., 2017) การ
พยากรณ์ปริมาณน้ำฝนขึ้นอยู่กับหลายปัจจัยได้แก่ ตัวแปรที่ใช้ในการพยากรณ์ พิกัดทางภูมิศาสตร์ 
ภูมิประเทศ ภูมิภาค ฤดูกาล วิธีการที่นำมาใช้ในการสร้างตัวแบบพยากรณ์ซึ่งพิจารณาจากงานวิจัยที่
ผ่านมา โดยมีรายละเอียดต่าง ๆ ดังนี้ 
   4.11.1 ปริมาณน้ำฝน (Rainfall) 
   ปริมาณน้ำฝน หมายถึงระดับน้ำฝนในภาชนะท่ีรองรับน้ำฝน ทั้งนี้ภาชนะท่ีรองรับ
น้ำฝนจะต้องตั้งอยู่ในแนวระดับและวัดในช่วงเวลาที่กำหนด ขนาดของเม็ดฝนมีเส้นผ่านศูนย์กลาง
โหญ่กว่า 0.5 มิลลิเมตร หรือโดยเฉลี่ยประมาณ 2 มิลลิเมตร ความเร็วเฉลี่ยในการตกประมาณ 25 
กม./ชม. ถ้าฝนที่ตกหนักขนาดของเม็ดฝนใหญ่จะเกิดขึ้นในเวลาสั้น ๆ แต่ฝนที่ตกเบาขนาดเม็ดฝนจะ
เล็ก จะมีเวลาในการตกยาวนานขึ้น (รังสรรค์ อาภาคัพภะกุล, 2547, หน้า 178) ปริมาณน้ำฝนที่ตก
ลงมาในบริเวณนั้นตรวจวัดได้จากการใช้เครื่องมือวัดปริมาณน้ำฝน (Rain Gauge) หน่วยที่ใช้วัด
ปริมาณน้ำฝนเป็นหน่วยความสูง เช่น มิลลิเมตรหรือนิ้ว เป็นต้น นิยมใช้เป็นมิลลิเมตร (มม.) 
   4.11.2 ข้อมูลอุตุนิยมวิทยาที่เกี่ยวข้อง 
    4.11.2.1 พิกัดทางภูมิศาสตร์ของประเทศไทย 
    สถานที่แต่ละแห่งบนพ้ืนผิวโลกมีที่ตั้ง แตกต่างกันไปตามละติจูด ซึ่งมีผลต่อการ
ได้รับแสงอาทิตย์และระยะเวลาในการรับแสงอาทิตย์ ทำให้เกิดการแปรผันของลมฟ้าอากาศ เช่น ใน
เขตละติจูดต่ำจะมีอากาศร้อน ส่วนบริเวณละติจูดสูงจะมีอากาศหนาวเย็นกว่า (ปานทิพย์ อัฒนวานิช, 
2553, หน้า 113) ประเทศไทยตั้งอยู่ในคาบสมุทรอินโดจีน อยู่ทางทิศตะวันออกเฉียงใต้ของทวีป
เอเชีย มีตำแหน่งพิกัดทางภูมิศาสตร์ที่ละติจูด 5 องศา 37 ลิปดาถึง 20 องศา 28 ลิปดาเหนือ และมี
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ตำแหน่งลองจิจูดที่ 97องศา 21 ลิปดาถึง 105 องศา 37 ลิปดาตะวันออก จึงอยู่ในเขตร้อน ทำให้มี
อุณหภูมิสูงตลอดปี มีทะเล ลมและฝนเป็นปัจจัยให้เกิดป่าดง ประกอบด้วยพันธุ์ไม้เขตร้อนและสัตว์ป่า
นานาชนิด นับว่าเป็นแหล่งที่มีความอุดมสมบูรณ์ด้วยอาหาร และทรัพยากรที่สำคัญแห่งหนึ่งของทวีป
เอเชีย ประเทศไทยมีพิกัดภูมิศาสตร์ ดังนี้  
    4.11.2.2 จุดเหนือสุด พ้ืนที่อำเภอแม่สาย จังหวัดเชียงราย ละติจูด 99 องศา 58 
ลิปดาตะวันออก 
    4.11.2.3 จุดใต้สุด พ้ืนที่อำเภอเบตง จังหวัดยะลา ละติจูดที่ 5 องศา 37 ลิปดา
เหนือ และลองจิจูด 101 องศา 08 ลิปดาตะวันออก 
    4.11.2.4 จุดตะวันออกสุด พื้นที่อำเภอศรีเมืองใหม่ จังหวัดอุบลราชธานี ละติจูด 
15 องศา 38 ลิปดาเหนือ และลองจิจูดที่ 105 องศา 37 ลิปดาตะวันออก 
    4.11.2.5 จุดตะวันตกสุด พ้ืนที่อำเภอแม่สะเรียง จังหวัดแม่ฮ่องสอน ละติจูด 18 
องศา 34 ลิปดาเหนือและลองจิจูดที่ 97 องศา 21 ลิปดาตะวันออก 
   4.11.3 ลักษณะภูมิประเทศของประเทศไทย 
   ประเทศไทยเป็นประเทศเล็ก ลักษณะภูมิประเทศและลมฟ้าอากาศส่วนใหญ่
คล้ายคลึงกัน แตกต่างกันบ้างเพียงเล็กน้อย ลักษณะภูมิประเทศของประเทศไทยแบ่งออกเป็น 6 
ลักษณะ Sweet Eyes (2012) กล่าวไว้ดังนี้ 
    4.11.3.1 เขตท่ีราบภาคกลาง เป็นที่ราบดินตะกอนที่หนาแน่นถือเป็นเขตท่ีราบที่
ใหญท่ี่สุดของประเทศไทยเป็นแหล่งเกษตรกรรมที่สำคัญ เนื่องจากดินบริเวณดังกล่าวเป็นดินตะกอนที่
แม่น้ำพัดพามาทับถม ทำให้ดินมีความอุดมสมบูรณ์ เป็นบริเวณอู่ข้าวอู่น้ำสำคัญและเป็นเขตท่ีมี
ประชากรหนาแน่นที่สุดของประเทศอีกด้วยได้แก่ บริเวณท่ีราบลุ่มแม่น้ำเจ้าพระยา แม่น้ำท่าจีน 
แม่น้ำแม่กลอง แม่น้ำป่าสักและแม่น้ำบางปะกง ฯลฯ  
    4.11.3.2 เขตภูเขาและที่ราบระหว่างภูเขาภาคเหนือ ภูมิประเทศส่วนใหญ่เป็น
ทิวเขา ภูเขาและที่ราบระหว่างเขา (แอ่งแผ่นดิน) ที่สูงเหล่านี้เป็นต้นกำเนิดของแม่น้ำลำธารหลายสาย
ที่ไหลลงแม่น้ำโขงทางด้านเหนือลงสู่แม่น้ำเจ้าพระยาทางด้านใต้ และแม่น้ำสาละวินทางตะวันตก ที่
ราบระหว่างเขาที่แม่น้ำไหลผ่านจะเกิดที่ราบดินตะกอนที่แม่น้ำไหลมาทับถมกัน ทำให้เกิดความอุดม
สมบูรณ์เหมาะในการเพาะปลูกและการตั้งถ่ินฐานจนกลายเป็นแหล่งชุมชนที่สำคัญ เช่น ที่ราบลุ่ม
แม่น้ำปิง ลุ่มแม่น้ำวัง ลุ่มแม่น้ำยม ลุ่มแม่น้ำน่าน เป็นต้น 
    4.11.3.3 เขตท่ีราบสูงภาคตะวันออกเฉียงเหนือ ภูมิประเทศแยกจากภาคเหนือ
และภาคกลางอย่างเด่นชัด โดยมีขอบสูงชันตามแนวทิวเขาเพชรบูรณ์ ทิวเขาพญาเย็นทางด้าน
ตะวันตก ด้านใต้ตามแนวทิวเขาสันกำแพง ทิวเขาพนมดงรัก ตอนกลางเป็นแอ่งคล้ายก้นกระทะ 
เรียกว่า แอ่งโคราช มีแม่น้ำชีและแม่น้ำมูลไหลผ่าน และไหลลงสู่แม่น้ำโขงทางทิศตะวันออกท่ีจังหวัด
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อุบลราชธานี ปัญหาสำคัญของเขตนี้คือ การขาดแคลนน้ำและดินขาดความอุดมสมบูรณ์ทำให้บาง
พ้ืนที่ไม่สามารถใช้ประโยชน์จากการเกษตรได้ เช่น ทุ่งกุลาร้องไห้ ซึ่งครอบคลุมพ้ืนที่ถึง 5 จังหวัด 
เป็นต้น 
    4.11.3.4 เขตภูเขาสูงภาคตะวันตก ลักษณะภูมิประเทศส่วนใหญ่เป็นทิวเขาและ
หุบเขาทิวเขายาวต่อเนื่องเรียงซ้อนกันในแนวเหนือใต้ ไม่มีที่ราบระหว่างเขาเหมือนภาคเหนือ ทิวเขา
ที่สำคัญ ได้แก่ ทิวเขาถนนธงชัย ตะนาวศรี ซึ่งเป็นแหล่งกำเนิดแม่น้ำสายสำคัญ คือ แม่น้ำแควใหญ่ 
(ศรีสวัสดิ์) แม่น้ำแควน้อย (ไทรโยค) ที่ไหลมาบรรจบกันเป็นแม่น้ำแม่กลอง 
    4.11.3.5 เขตภูเขาและที่ราบชายฝั่งภาคตะวันออก เป็นที่ราบลุ่มแม่น้ำทางตอน
เหนือ เป็นทิวเขา ที่ราบลูกฟูกทางตอนกลางและที่ราบชายฝั่งทะเลทางใต้ มีทิวเขาจันทบุรีและทิวเขา
ตะนาวศรี วางตัวในแนวตะวันออกและตะวันตก ทำให้ภาคภาคตะวันออกตอนบนมีลักษณะภูมิ
ประเทศเป็นที่ราบลุ่มแม่น้ำบางปะกงและตอนล่างเป็นที่ราบชายฝั่งทะเล ลักษณะชายฝั่งเว้าแหว่งเต็ม
ไปด้วยเกาะน้อยใหญ่ มีหาดทรายที่สวยงาม ระหว่างทิวเขาจันทบุรีกับอ่าวไทยมีลักษณะเป็นที่ราบ
แคบ ๆ พื้นดินมีความอุดมสมบูรณ์เหมาะแก่การเพาะปลูกผลไม้ 
    4.11.3.6 เขตภูเขา ที่ราบสูง ที่ราบชายฝั่งทะเลและหมู่เกาะต่าง ๆ ทางภาคใต้ มี
ลักษณะเป็นคาบสมุทรแคบ ๆ ยาวไปทางใต้มีทะเลขนาบทั้งสองด้าน คือ ด้านอ่าวไทย (ตะวันออก) 
และด้านอันดามัน (ตะวันตก) ลมฟ้าอากาศส่วนใหญ่คล้ายคลึงกัน แตกต่างกันบ้างเล็กน้อย แต่
แตกต่างกับภาคอ่ืน ๆ ของประเทศไทย ไม่ว่าจะเป็นด้านสภาพภูมิอากาศ ภูมิประเทศและทรัพยากร 
ลักษณะภูมิประเทศเป็นทิวเขา ประกอบด้วยทิวเขาสำคัญได้แก่ ทิวเขาภูเก็ต ทิวเขานครศรีธรรมราช
และทิวเขาสันกาลาคีรี ที่ราบชายฝั่งอ่าวไทยและที่ราบชายฝั่งอันดามัน โดยที่ราบชายฝั่งอ่าวไทยอยู่
ทางตะวันออกของภาคมีลักษณะเป็นอ่าวขนาดใหญ่กระจัดกระจาย ชายฝั่งค่อนข้างเรียบตรงและมี
หาดทรายสวยงาม และยังมีส่วนที่เป็นหาดเลน และโคลนซึ่งเป็นป่าชายเลน ลักษณะเด่นคือ มีแหลมที่
เกิดจากการทับถมของทรายและโคลน 2 แห่งได้แก่ แหลมตะลุมพุก จังหวัดนครศรีธรรมราช และ
แหลมตาชี จังหวัดปัตตานี และมีทะเลสาบสงขลาเป็นทะเลสาบน้ำเค็มที่เกิดจากคลื่นและกระแสน้ำ
พัดพาตะกอนทรายไปทับถมเป็นแนวสันทราย ส่วนที่ราบชายฝั่งอันดามันอยู่ทางตะวันตกของภาคมี
ลักษณะเป็นชายฝั่งแบบยุบตัว เป็นที่ราบแคบเนื่องจากมีชายเขาและหน้าผาติดชายฝั่ง นอกจากนี้ยังมี
ชายฝั่งที่เว้าแหว่งมากและนอกฝั่งออกไปบริเวณพ้ืนน้ำมีลักษณะลาดลึกลงไปอย่างรวดเร็ว มีหาด
ทรายขาวแคบ ๆ และหมู่เกาะต่าง ๆ ทางภาคใต้ ภาคใต้มีเกาะและหมู่เกาะมากมาย โดยฝั่งอ่าวไทยมี
เกาะสำคัญ เช่น เกาะสมุย เกาะพะงัน หมู่เกาะอ่างทอง เป็นต้น ส่วนฝั่งอันดามันมีเกาะภูเก็ตซึ่งเป็น
เกาะที่ใหญ่ที่สุดในประเทศไทย หมู่เกาะพีพี หมู่เกาะสิมิลัน เกาะตะรุเตา เป็นต้น  
   4.11.4 การแบ่งภูมิภาคของประเทศไทยในทางอุตุนิยมวิทยา 
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   การแบ่งภูมิภาคของประเทศไทยในทางอุตุนิยมวิทยา พิจารณาจากรูปแบบ
ภูมิอากาศ โดยแบ่งเป็น 5 ภูมิภาค ตามกรมอุตุนิยมวิทยา (ม.ป.ป.) ดังนี้ 
    4.11.4.1 ภาคเหนือ ประกอบด้วย 15 จังหวัดได้แก่ เชียงราย แม่ฮ่องสอน 
เชียงใหม่ ลำพูน ลำปาง พะเยา น่าน แพร่ อุตรดิตถ์ สุโขทัย ตาก กำแพงเพชร พิษณุโลก พิจิตร และ
เพชรบูรณ์ ภูมิประเทศส่วนใหญ่เป็นเทือกเขา มีภูเขา ติดกันเป็นพืดในแนวเหนือ-ใต้ สลับกับหุบเขาท้ัง
แคบและกว้างมากมาย 
    4.11.4.2 ภาคตะวันออกเฉียงเหนือ ประกอบด้วย 20 จังหวัดได้แก่ หนองคาย 
บึงกาฬ เลย หนองบัวลำภู อุดรธานี สกลนคร นครพนม มุกดาหาร กาฬสินธุ์ ขอนแก่น มหาสารคาม 
ร้อยเอ็ด ยโสธร อำนาจเจริญ ชัยภูมิ นครราชสีมา บุรีรัมย์ สุรินทร์ ศรีสะเกษ และอุบลราชธานี มี
ลักษณะภูมิประเทศเป็นที่ราบสูงและลาดต่ำไปทางทิศตะวันออกเฉียงใต้ 
    4.11.4.3 ภาคกลาง ประกอบด้วย 18 จังหวัดได้แก่ นครสวรรค์ อุทัยธานี 
ชัยนาท สิงห์บุรี ลพบุรี อ่างทอง สระบุรี สุพรรณบุรี พระนครศรีอยุธยา กาญจนบุรี ราชบุรี นครปฐม 
นนทบุรี ปทุมธานี กรุงเทพมหานคร สมุทรปราการ สมุทรสงคราม และสมุทรสาคร ภูมิประเทศส่วน
ใหญ่เป็นที่ราบลุ่ม ระดับพื้นที่ลาดลงมาทางใต้ตามลำดับจนถึงอ่าวไทย ในภาคนี้มีภูเขาบ้างแต่ส่วน
ใหญ่เป็นภูเขาท่ีไม่สูงมาก เว้นแต่ทางด้านตะวันตกใกล้ชายแดนประเทศพม่า 
    4.11.4.4 ภาคตะวันออก ประกอบด้วย 8 จังหวัดได้แก่ นครนายก ฉะเชิงเทรา 
ปราจีนบุรี สระแก้ว ชลบุรี ระยอง จันทบุรีและตราด ลักษณะภูมิประเทศเป็นเทือกเขาและที่ราบ 
    4.11.4.5 ภาคใต้ เป็นคาบสมุทรขนาบด้วยทะเลสองด้าน ด้านตะวันตกขนาบ
ด้วยทะเลอันดามัน ด้านตะวันออกด้วยทะเลอ่าวไทยที่เป็นส่วนหนึ่งของทะเลจีนใต้ แบ่งภาคนี้เป็น 2 
ส่วนคือ 1. ภาคใต้ฝั่งตะวันออก เป็นส่วนที่ราบชายฝั่งทะเลด้านตะวันออกติดกับทะเลอ่าวไทยซึ่งมี
อาณาเขตกว้างขวาง ประกอบด้วย 10 จังหวัดได้แก่ เพชรบุรี ประจวบคีรีขันธ์ ชุมพร สุราษฎร์ธานี 
นครศรธีรรมราช พัทลุง สงขลา ปัตตานี ยะลา และนราธิวาส 2. ภาคใต้ฝั่งตะวันตกเป็นส่วนที่ราบ
ด้านตะวันตกขนานกับชายฝั่งทะเลอันดามันและช่องแคบมะละกา ซึ่งเป็นบริเวณแคบกว่าที่ราบด้าน
ตะวันออก ประกอบด้วย 6 จังหวัดได้แก่ ระนอง พังงา ภูเก็ต กระบี่ ตรัง และสตูล 
   4.11.5 ฤดูกาลของประเทศไทย 
   เนื่องจากประเทศไทยตั้งอยู่ในเขตอิทธิพลของมรสุม จึงทำให้ประเทศไทยมีฤดูกาลที่
เด่นชัด 2 ฤดู คือ ฤดูฝนกับฤดูแล้ง (Wet and Dry Seasons) สลับกัน และสำหรับฤดูแล้งนั้น ถ้า
พิจารณาให้ละเอียดลงไปสามารถแยกออกได้เป็น 2 ฤดูคือ ฤดูร้อนกับฤดูหนาว กรมอุตุนิยมวิทยา 
(ม.ป.ป.) แบ่งฤดูกาลของประเทศไทยเป็น 3 ฤดูคือ 
    4.11.5.1 ฤดูร้อน เริ่มประมาณกลางเดือนกุมภาพันธ์ถึงประมาณกลางเดือน
พฤษภาคม ซึ่งเป็นช่วงที่เปลี่ยนจากมรสุมตะวันออกเฉียงเหนือเป็นมรสุมตะวันตกเฉียงใต้ (หรือที่
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เปลี่ยนจากฤดูหนาวเข้าสู่ฤดูฝน) เป็นระยะที่ข้ัวโลกเหนือหันเข้าหาดวงอาทิตย์ โดยเฉพาะในเดือน
เมษายนประเทศไทยจะเป็นประเทศหนึ่งที่ตั้งอยู่ในบริเวณที่ลำแสงของดวงอาทิตย์ จะตั้งฉากกับผิว
พ้ืนโลกในเวลาเที่ยงวัน ทำให้ได้รับความร้อนจากดวงอาทิตย์อย่างเต็มที่ จึงทำให้สภาวะอากาศร้อน
อบอ้าวโดยทั่วไป ในฤดูนี้แม้ว่าประเทศไทยอากาศจะร้อนและแห้งแล้ง แต่ในบางครั้งอาจมีมวล
อากาศเย็นจากประเทศจีนแผ่ลงมาถึงประเทศไทยตอนบนได้ ทำให้เกิดการปะทะกันระหว่างมวล
อากาศเย็น ที่แผ่ลงมากับมวลอากาศร้อนที่ปกคลุมอยู่เหนือประเทศไทย ซึ่งก่อให้เกิดพายุฝนฟ้า
คะนองและลมกระโชกแรงหรืออาจมีลูกเห็บตกลงมาด้วย ก่อให้เกิดความเสียหายได้ พายุฝนฟ้า
คะนองที่เกิดข้ึนในฤดูนี้มักเรียกว่า "พายุฤดูร้อน" 
    4.11.5.2 ฤดูฝน เริ่มประมาณกลางเดือนพฤษภาคมถึงประมาณกลางเดือน
ตุลาคม ฤดูนี้จะเริ่มเมื่อมรสุมตะวันตกเฉียงใต้ ซึ่งเป็นลมชื้นพัดปกคลุมประเทศไทย ขณะที่ร่องความ
กดอากาศต่ำ (แนวร่องที่ก่อให้เกิดฝน) พาดผ่านประเทศไทยทำให้มีฝนชุกทั่วไป ร่องความกดอากาศ
ต่ำนี้ปกติจะเริ่มพาดผ่านภาคใต้ในเดือนเมษายน แล้วจึงเลื่อนขึ้นไปพาดผ่านภาคกลางและภาค
ตะวันออก ภาคเหนือและตะวันออกเฉียงเหนือ ในเดือนพฤษภาคมและมิถุนายนตามลำดับ ประมาณ
ปลายเดือนมิถุนายนจะเลื่อนขึ้นไปพาดผ่านบริเวณประเทศจีนตอนใต้ ทำให้ฝนในประเทศไทยลดลง
ระยะหนึ่งและเรียกว่าเป็นช่วงฝนทิ้ง ซึ่งอาจนานประมาณ 1-2 สัปดาห์ หรือบางปีอาจเกิดขึ้นรุนแรง
และมีฝนน้อยนานนับเดือนได้ ประมาณเดือนสิงหาคมถึงพฤศจิกายนร่องความกดอากาศต่ำจะเลื่อน
กลับลงมาทางใต้พาดผ่านบริเวณประเทศไทยอีกครั้งหนึ่ง โดยจะพาดผ่านตามลำดับจากภาคเหนือลง
ไปภาคใต้ ทำให้ช่วงเวลาดังกล่าวประเทศไทยจะมีฝนชุกต่อเนื่อง โดยประเทศไทยตอนบนจะตกชุก
ช่วงเดือนสิงหาคมถึงกันยายนและภาคใต้จะตกชุกช่วงเดือนตุลาคมถึงพฤศจิกายน ตลอดช่วงเวลาที่
ร่องความกดอากาศต่ำเลื่อนขึ้นลงนี้ ประเทศไทยก็จะได้รับอิทธิพลของมรสุมตะวันตกเฉียงใต้ ที่พัดปก
คลุมอยู่ตลอดเวลา เพียงแต่บางระยะอาจมีกำลังแรง บางระยะอาจมีกำลังอ่อน ขึ้นอยู่กับตำแหน่งของ
แนวร่องความกดอากาศต่ำ ประมาณกลางเดือนตุลาคมมรสุมตะวันออกเฉียงเหนือ ซึ่งเป็นลมหนาวจะ
เริ่มพัดเข้ามาปกคลุม ประเทศไทยแทนที่มรสุมตะวันตกเฉียงใต้ ซึ่งเป็นสัญญาณว่าได้เริ่มฤดูหนาวของ
ประเทศไทยตอนบน เว้นแต่ทางภาคใต้จะยังคงมีฝนตกชุกต่อไปจนถึงเดือนธันวาคม ทั้งนี้เนื่องจาก
มรสุมตะวันออกเฉียงเหนือ ที่พัดลงมาจากประเทศจีนจะพัดผ่านทะเลจีนใต้และอ่าวไทยก่อนลงไปถึง
ภาคใต้ ซึ่งจะนำความชื้นลงไปด้วย เมื่อถึงภาคใต้ โดยเฉพาะภาคใต้ฝั่งตะวันออกจึงก่อให้เกิดฝนตกชุก
ดังกล่าวข้างต้น 
    4.11.5.3 ฤดูหนาว เริ่มประมาณกลางเดือนตุลาคมถึงประมาณกลางเดือน
กุมภาพันธ์ เมื่อมรสุมตะวันออกเฉียงเหนือเริ่มพัดปกคลุมประเทศไทยประมาณกลางเดือนตุลาคม ซึ่ง
จะนำความหนาวเย็นมาสู่ประเทศไทย เป็นระยะที่ขั้วโลกใต้หันเข้าหาดวงอาทิตย์ ตำแหน่งลำแสงของ
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ดวงอาทิตย์ทำมุมฉากกับผิวพ้ืนโลกขณะเที่ยงวันจะอยู่ทางซีกโลกใต้ ทำให้ลำแสงที่ตกกระทบกับพ้ืนที่
ในประเทศไทยเป็นลำแสงเฉียงตลอดเวลา 
  4.12 งานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับปริมาณน้ำฝนและการพยากรณ์ปริมาณน้ำฝน 
  วรางคณา กีรติวิบูลย์ (2557) ศึกษาเกี่ยวกับการสร้างตัวแบบพยากรณ์ท่ีเหมาะสมที่สุด
ของปริมาณน้ำฝนจังหวัดสงขลาโดยใช้อนุกรมเวลา วิธีที่นำมาใช้ได้แก่ วิธีการทำให้เรียบแบบเอกซ์
โพเนนเชียล (Exponential) ที่มีฤดูกาลอย่างง่าย วิธีบอกซ์-เจนกินส์ (Box and Jenkins) และวิธีการ
แยกส่วนประกอบ (Decomposition Method) ของอนุกรมเวลา เปรียบเทียบความแม่นยำของค่า
พยากรณ์ โดยใช้ค่า RMSE ที่ต่ำที่สุดเป็นเกณฑ์ ผลการศึกษาพบว่า วิธีบอกซ์-เจนกินส์ ที่มีตัวแบบ 
SARIMA (1, 0, 0) (1, 1, 1) ไม่มีพจน์ของค่าคงที่มีความเหมาะสมกับอนุกรมเวลาชุดนี้มากท่ีสุด  
  เปรม รังสิวณิชพงศ์ และคณะ (2558) ศึกษาการพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนโดยใช้โครงข่าย
ประสาทเทียม การพยากรณ์ฝนรายฤดูกาลในลุ่มน้ำเจ้าพระยาโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมพบว่า 
โครงข่ายประสาทเทียมเป็นวิธีการที่มีประสิทธิภาพในการทำนายเนื่องจากผลการพยากรณ์ปริมาณฝน
เฉลี่ยราย 3 เดือนของโครงข่ายมีความใกล้เคียงกับปริมาณฝนที่ได้จากการตรวจวัด สามารถพยากรณ์
ปริมาณฝนได้ล่วงหน้าสูงสุด 12 เดือน พิจารณาความแม่นยำจากค่า R และค่า RMSE โดยมีค่า R = 
0.917 และ RMSE = 0.092  
  ปริญ หล่อพิทยากร (2560) ศึกษาอิทธิพลของเอลนีโญที่มีผลต่อการแพร่กระจาย
ปริมาณฝนในช่วงฤดูฝนและฤดูแล้งบริเวณภาคตะวันออกของประเทศไทย โดยใช้ข้อมูลปริมาณฝน
ในช่วงปีภาวะปกติ (มิถุนายน พ.ศ. 2546-มิถุนายน พ.ศ. 2547 และกุมภาพันธ์ พ.ศ. 2556-ธันวาคม 
พ.ศ. 2556) และข้อมูลปริมาณฝนในช่วงภาวะเอลนีโญ (มิถุนายน พ.ศ. 2545-มีนาคม พ.ศ. 2546, 
มิถุนายน พ.ศ. 2552-เมษายน พ.ศ. 2553 และกันยายน พ.ศ. 2557-เมษายน พ.ศ. 2559) สำหรับ
ข้อมูลปริมาณฝนรวมในฤดูฝนของปีภาวะเอลนีโญและภาวะปกติใช้ข้อมูลเดือนพฤษภาคมถึงตุลาคม 
และข้อมูลปริมาณฝนรวมในฤดูแล้งของปีภาวะเอลนีโญและภาวะปกติใช้ข้อมูลเดือนพฤศจิกายนถึง
ธันวาคมและมกราคมถึงเมษายน นำข้อมูลปริมาณฝนรวมในช่วงฤดูฝนและฤดูแล้งในปีภาวะปกติและ 
ปีภาวะเอลนีโญมาประมาณค่าการแพร่กระจายปริมาณฝนทั่วพื้นที่ภาคตะวันออก โดยใช้โปรแกรม 
Arc GIS 10.0 นำข้อมูลการแพร่กระจายของฝนในปีภาวะปกติมาจำแนกเป็น 5 ชั้นของระดับปริมาณ
ฝนในช่วงฤดูฝนและฤดูแล้ง เป็นปริมาณฝนระดับต่ำมาก ระดับต่ำ ระดับปานกลาง ระดับสูงและ
ระดับสูงมาก ที่ใช้ค่าความเบี่ยงเบนมาตรฐานในการจำแนก จากนั้นวิเคราะห์ความแตกต่างของ
ปริมาณฝนระหว่างปีภาวะเอลนีโญและปีภาวะปกติในช่วงฤดูฝนและฤดูแล้งด้วยเทคนิคการซ้อนทับ
ภาพ (Overlay) และศึกษาถึงความแตกต่างของการแพร่กระจายปริมาณฝนช่วงฤดูฝนและฤดูแล้งใน
ปีภาวะเอลนีโญกับปีภาวะปกติ โดยใช้สถิติ t-test ที่ระดับความเชื่อมั่น 95 % ผลการศึกษาพบว่า
ปริมาณฝนในช่วงฤดูฝนของปีภาวะเอลนีโญลดลงจากปีภาวะปกติทุกพ้ืนที่ในบริเวณภาคตะวันออก
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ของประเทศไทย อย่างมีนัยสำคัญทางสถิติท่ีระดับ 0.05 สำหรับในช่วงฤดูแล้งปริมาณฝนรวมในปี
ภาวะเอลนีโญลดลงจากปีภาวะปกติในบริเวณจังหวัดจันทบุรีอย่างมีนัยสำคัญทางสถิติท่ีระดับ 0.05 
แต่ปริมาณฝนรวมเพ่ิมข้ึนจากปีภาวะปกติในบริเวณจังหวัดสระแก้ว ปราจีนบุรี ฉะเชิงเทรา ชลบุรี 
และระยอง อย่างมีนัยสำคัญทางสถิติที่ระดับ 0.05 ส่วนจังหวัดตราดไม่มีนัยสำคัญทางสถิติที่ระดับ 
0.05 ดังนั้นในช่วงฤดูแล้งของปีภาวะเอลนีโญบริเวณพ้ืนที่จังหวัดสระแก้ว ปราจีนบุรี ฉะเชิงเทรา 
ชลบุรี ระยอง และตราดควรกักเก็บน้ำไว้ใช้ในช่วงฤดูฝนของปีภาวะเอลนีโญ รวมถึงในช่วงฤดูแล้งของ
ภาวะเอลนีโญควรจะมีการผันน้ำบางส่วนในบางพ้ืนที่มาที่บริเวณจังหวัดจันทบุรี สำหรับในช่วงฤดูฝน
ของปีภาวะเอลนีโญบริเวณภาคตะวันออกที่ทำการเกษตรควรปลูกพืชที่ใช้น้ำน้อย เพ่ือแก้ปัญหาการ
ใช้น้ำเพ่ือการเกษตรและบรรเทาปัญหาภัยแล้งได้บ้าง 
  เสกศึก สำราญสุข และมนสิชา เพชรานนท์ (2560) ศึกษาเพ่ือค้นหาวิธีการจัดการภัย
แล้งที่เหมาะสมในพ้ืนที่ที่เกิดภัยแล้งซ้ำซากของจังหวัดนครราชสีมาและประเมินวิธีการแก้ปัญหาภัย
แล้งจังหวัดนครราชสีมาที่ดำเนินการอยู่ในปัจจุบัน พ้ืนที่ศึกษาคือ พื้นที่แล้งซ้ำซากในจังหวัด
นครราชสีมาจำนวน 10 อำเภอ กำหนดรูปแบบวิธีการในการแก้ปัญหาภัยแล้งไว้ 2 รูปแบบได้แก่ 1) 
รูปแบบการแก้ปัญหาภัยแล้งโดยใช้สิ่งก่อสร้าง และ 2) รูปแบบการแก้ปัญหาภัยแล้งโดยใช้ไม่ใช้
สิ่งก่อสร้าง มีการส่งแบบสอบถามให้ผู้เชี่ยวชาญในด้านการบริหารจัดการน้ำและภัยแล้งในพื้นที่
จังหวัดนครราชสีมา จำนวน 17 คน ดำเนินการส่งแบบสอบถามทั้งหมดจำนวน 2 รอบ ผลของ
การศึกษาสรุปได้ว่า วิธีการแก้ปัญหาภัยแล้ง (พ้ืนที่แล้งซ้ำซาก) จังหวัดนครราชสีมาจำนวน 10 อำเภอ 
(แบบใช้สิ่งปลูกสร้าง) ลำดับตามความเหมาะสมจากมากไปหาน้อยสามลำดับคือ การพัฒนา
บำรุงรักษาแหล่งน้ำ การก่อสร้างโครงการแก้มลิงตามพระราชดำริ การสร้างอ่างเก็บน้ำขนาดเล็ก 
กลาง ใหญ่ วิธีการแก้ปัญหาภัยแล้ง (แบบไม่ใช้สิ่งปลูกสร้าง) ลำดับตามความเหมาะสมจากมากไปหา
น้อยสามลำดับคือ การปลูกจิตสำนึกการอนุรักษ์และฟ้ืนฟูป่าไม้ การอนุรักษ์ฟ้ืนฟูแหล่งต้นน้ำและการ
ปลุกจิตสำนึกการอนุรักษ์น้ำ รวมถึงรณรงค์การใช้น้ำอย่างประหยัด  
  อภินันท์ พัชโรภาสวัฒนกุล และคณะ (2560) ศึกษาผลกระทบของการเปลี่ยนแปลง
สภาพภูมิอากาศได้แก่ อุณหภูมิเฉลี่ยและปริมาณน้ำฝนรวมที่มีต่อผลผลิตมันสำปะหลังในภาค
ตะวันออกเฉียงเหนือ ผ่านตัวแบบ Panel Data และใช้วิธีการประมาณค่าแบบ Feasible 
Generalized Least Squares (FGLS) โดยใช้ข้อมูล Panel Data ของภาคตะวันออกเฉียงเหนือปี 
พ.ศ.2524-2558 เพ่ือประมาณค่าสัมประสิทธิ์ของตัวแบบ ผลการวิเคราะห์พบว่า จากผลการ
ประมาณค่าเฉลี่ยของผลผลิตมันสำปะหลังพบว่า อุณหภูมิเฉลี่ย ความแปรปรวนของอุณหภูมิเฉลี่ย
ส่งผลกระทบทางลบต่อผลผลิตมันสำปะหลังอย่างมีนัยสำคัญทางสถิติ ในส่วนพื้นที่เพาะปลูกมัน
สำปะหลัง ปัจจัยปริมาณน้ำฝนรวม ความแปรปรวนของปริมาณน้ำฝนและแนวโน้มเวลา ส่งผล
ทางบวกต่อผลผลิตมันสำปะหลังอย่างมีนัยสำคัญทางสถิติ ข้อเสนอแนะจากการศึกษาเพ่ือเพ่ิมขีด



88 
 

ความสามารถในการผลิตพืชมันสำปะหลัง หน่วยงานที่เกี่ยวข้องควรดำเนินนโยบายด้านการส่งเสริม
และพัฒนาเทคโนโลยีการผลิตมันสำปะหลังให้สอดคล้องกับสภาพภูมิอากาศท่ีเปลี่ยนแปลง ตลอดจน
สร้างความตระหนักในผลกระทบที่เกิดขึ้นจากการเปลี่ยนแปลงสภาพภูมิอากาศ เช่น เผยแพร่ข้อมูล
ข่าวสารการเตือนภัยพร้อมแนวทางการรับมือที่เหมาะสม 
  อุทัย เลาหวิเชียร และสุวรรณี แสงมหาชัย (2560) ศึกษาปัจจัยด้านการบริหารที่มี
อิทธิพลต่อประสิทธิผลการป้องกันและแก้ไขปัญหาอุทกภัยในเขตกรุงเทพมหานครในปี พ.ศ. 2554 
วิเคราะห์อุปสรรคทางการบริหาร ตลอดจนนำเสนอแนวทางเชิงการบริหารในการป้องกันและแก้ไข
ปัญหาอุทกภัยในเขตกรุงเทพมหานคร งานวิจัยนี้เป็นการวิจัยผสมผสาน (Mixed Methods) ผล
การศึกษาพบว่า ผู้มีส่วนได้ส่วนเสีย การประสานงาน การสื่อสาร การควบคุม ปัจจัยทางการเมืองและ
การมีส่วนร่วมของชุมชนมีความสัมพันธ์ทางบวกกับประสิทธิผลการป้องกันและแก้ไขปัญหาอุทกภัยใน
กรุงเทพมหานคร อย่างมีนัยสำคัญท่ีระดับ < 0.01 ส่วนอุปสรรคทางการบริหารได้แก่ การปราศจาก
หน่วยงานที่รับผิดชอบโดยตรงในเรื่องการจัดการอุทกภัย ไม่มีการจัดทำแผนแม่บท แผนยุทธศาสตร์
เกี่ยวกับน้ำ ข้อเสนอแนะคือการป้องกันและแก้ไขปัญหาอุทกภัยต้องให้ความสำคัญกับผู้มีส่วนได้ส่วน
เสีย การประสานงาน การสื่อสาร การควบคุม ปัจจัยทาง การเมือง และการมีส่วนร่วมของชุมชน 
ตลอดจนให้มีการจัดตั้งองค์การถาวรเพ่ือรับผิดชอบด้านน้ำโดยตรง 
  ฐกร กาญจน์จิรเดช และคณะ (2561) ศึกษาเกี่ยวกับรูปแบบการมีส่วนร่วมของชุมชน
ในการบริหารจัดการน้ำของจังหวัดอุทัยธานีตามแนวปรัชญาเศรษฐกิจพอเพียงอย่างยั่งยืน 
วัตถุประสงค์คือ 1) เพ่ือศึกษาสภาพปัญหาในปัจจุบันของการบริหารจัดการน้ำของจังหวัดอุทัยธานี 
ตามแนวปรัชญาเศรษฐกิจพอเพียงอย่างยั่งยืน 2) เพ่ือศึกษาการมีส่วนร่วมของชุมชนในการบริหาร
จัดการน้ำของจังหวัดอุทัยธานีตามแนวปรัชญาเศรษฐกิจพอเพียงอย่างยั่งยืนของทุกภาคส่วนที่
เกี่ยวข้อง 3) เพ่ือศึกษาแนวผันน้ำและแหล่งเก็บกักน้ำบริเวณท่ีราบลุ่มเพ่ือบรรเทาอุทกภัยและ
แก้ปัญหาวิกฤตการณ์น้ำจากการขาดแคลนน้ำ ในลุ่มน้ำของจังหวัดอุทัยธานีตามแนวทางปรัชญา
เศรษฐกิจพอเพียง 4) เพ่ือศึกษาระบบข้อมูลเกี่ยวกับการมีส่วนร่วมของชุมชนในการบริหารจัดการน้ำ
สู่ความยั่งยืนตามแนวปรัชญาเศรษฐกิจพอเพียงที่เน้นให้ทุกส่วนของสังคมรู้ถึงคุณค่าของน้ำ ใช้น้ำ
อย่างพอประมาณมีเหตุผล 5) เพ่ือผลักดันการนำผลการวิจัยสู่การกำหนดนโยบายการพัฒนารูปแบบ
การมีส่วนร่วมของชุมชนในการบริหารจัดการน้ำสู่ความยั่งยืน ตามแนวปรัชญาเศรษฐกิจพอเพียงของ
ทุกภาคส่วนที่เกี่ยวข้อง ผลการวิจัยพบว่าระดับการมีส่วนร่วมของชุมชนในการบริหารจัดการน้ำของ
จังหวัดอุทัยธานีตามแนวปรัชญาเศรษฐกิจพอเพียงอย่างยั่งยืนตามเกณฑ์ที่กำหนดไว้ภาพรวมมีระดับ
การมีส่วนร่วมอยู่ในระดับปานกลาง แต่มีส่วนร่วมในการดำเนินการมากท่ีสุด รองลงมาเป็นการมีส่วน
ร่วมในการปรึกษาหารือปัญหาที่พบด้านการบริหารจัดการน้ำตามแนวปรัชญาเศรษฐกิจพอเพียงอย่าง
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ยั่งยืนได้แก่ ประชาชนไม่ให้ความสำคัญกับการประชุมกลุ่มองค์กรหรือกลุ่มผู้ใช้น้ำไม่มีประสิทธิภาพใน
ด้านการบริหารจัดการน้ำ 
  ปริญ หล่อพิทยากร (2561) ศึกษาอิทธิพลของลานีญาที่มีผลต่อการแพร่กระจาย
ปริมาณฝนในช่วงฤดูฝนและฤดูแล้งบริเวณภาคตะวันออกของประเทศไทย โดยใช้ข้อมูลปริมาณฝน
ในช่วงปีภาวะปกติ (มิถุนายน พ.ศ. 2546-มิถุนายน พ.ศ. 2547 และกุมภาพันธ์ พ.ศ. 2556-ธันวาคม 
พ.ศ. 2556) และข้อมูลปริมาณฝนในช่วงภาวะลานีญา (กรกฎาคม พ.ศ. 2550-มิถุนายน พ.ศ. 2551 
และมิถุนายน พ.ศ. 2553-พฤษภาคม พ.ศ. 2554) สำหรับข้อมูลปริมาณฝนรวมในฤดูฝนของปีภาวะ
ลานีญาและภาวะปกติใช้ข้อมูลเดือนพฤษภาคมถึงตุลาคมและข้อมูลปริมาณฝนรวมในฤดูแล้งของปี
ภาวะลานีญาและภาวะปกติใช้ข้อมูลเดือนพฤศจิกายนถึงธันวาคมและมกราคมถึงเมษายน นำข้อมูล
ปริมาณฝนรวมในช่วงฤดูฝนและฤดูแล้งในปีภาวะปกติและปีภาวะลานีญามาประมาณค่าการแพร่ 
กระจายปริมาณฝนทั่วพ้ืนที่ภาคตะวันออก ด้วยโปรแกรม Arc GIS 10.0 จำแนกข้อมูลการแพร่ 
กระจายของฝนในปีภาวะปกติด้วยค่าความเบี่ยงเบนมาตรฐานออกเป็น 5 ชั้นของระดับปริมาณฝน
ในช่วงฤดูฝนและฤดูแล้งได้แก่ ปริมาณฝนระดับต่ำมาก ระดับต่ำ ระดับปานกลาง ระดับสูงและ
ระดับสูงมาก จากนั้นวิเคราะห์ความแตกต่างของปริมาณฝนระหว่างปีภาวะลานีญาและปีภาวะปกติ
ในช่วงฤดูฝนและฤดูแล้งจากเทคนิคการซ้อนทับภาพ (Overlay) และศึกษาความแตกต่างของการ
แพร่กระจายปริมาณฝนช่วงฤดูฝนและฤดูแล้งในปีภาวะลานีญากับปีภาวะปกติ โดยใช้สถิติ t-test ที่
ระดับความเชื่อมั่น 95 % ผลการศึกษาพบวาปริมาณฝนรวมในช่วงฤดูฝนของปีภาวะลานีญา ส่วน
ใหญ่เพ่ิมขึ้นจากปีภาวะปกติอย่างมีนัยสำคัญทางสถิติที่ระดับ 0.05 ยกเว้นบริเวณจังหวัดสระแก้วที่
ปริมาณฝนรวมลดลงมากท่ีสุดอย่างมีนัยสำคัญทางสถิติที่ระดับ 0.05 สำหรับในช่วงฤดูแล้งปริมาณฝน
รวมในปีภาวะลานีญาส่วนใหญ่เพิ่มขึ้นจากปีภาวะปกติอย่างมีนัยสำคัญทางสถิติที่ระดับ 0.05 ยกเว้น
บริเวณจังหวัดจันทบุรีปริมาณฝนรวมลดลงจากปีภาวะปกติแต่ไม่มีนัยสำคัญทางสถิติที่ระดับ 0.05 
ดังนั้นในช่วงฤดูฝนของปีภาวะลานีญาบริเวณพ้ืนที่จังหวัดจันทบุรีควรมีพ้ืนที่กักเก็บน้ำเพ่ือไว้ใช้ในช่วง
ฤดูแล้ง ควรทำเกษตรกรรมแบบใช้น้ำน้อย และทางตรงกันข้ามในช่วงฤดูแล้งของปีภาวะลานีญา
บริเวณพ้ืนที่จังหวัดสระแก้วควรมีพ้ืนที่กักเก็บน้ำไว้ใช้ในช่วงฤดูฝน ภาวะลานีญาบริเวณจังหวัด
สระแก้ว ควรทำเกษตรกรรมแบบใช้น้ำน้อยเพ่ือลดปัญหาการขาดแคลนน้ำในพ้ืนที่ได้บ้าง 
  Gupta et al. (2014) ศึกษาเหมืองข้อมูลอนุกรมเวลาพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนโดยใช้
โครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายชั้น (Multi-layer Perceptron) ด้วยการเรียนรู้แบบแพร่ย้อนกลับ 
(Back-propagation Algorithms) และเปรียบเทียบการตัวแบบพยากรณ์ด้วยวิธีการวิเคราะห์การ
ถดถอยเชิงเส้น (Linear Regression) พิจารณาความแม่นยำของตัวแบบทั้ง 2 จากค่า MAE ค่า MSE 
และค่า R ผลการศึกษาพบว่าตัวแบบพยากรณ์ท่ีใช้โครงข่ายประสาทเทียมมีความแม่นยำมากกว่าตัว
แบบพยากรณ์ด้วยวิธีการวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้น 
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  Yashwant and Sananse (2015) ศึกษาการพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนรายเดือนโดยใช้
โครงข่ายประสาทเทียมแบบ FFNN กับวิธี MRA จากนั้นนำผลการพยากรณ์จากวิธีทั้งสองมา
เปรียบเทียบกันว่าตัวแบบจากวิธีไหนให้ผลการพยากรณ์ที่แม่นยำมากกว่ากัน ผลการศึกษาพบว่าตัว
แบบที่ใช้โครงข่ายประสาทเทียมมีความแม่นยำในการพยากรณ์มากกว่าที่ใช้วิธี MRA พิจารณาจากค่า 
R และค่า MSE  
  Rasel and Imteaz (2016) ศึกษาการพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนฤดูใบไม้ผลิโดยใช้
โครงข่ายประสาทเทียม และวิธีการวิเคราะห์ถดถอยพหุคูณ (Multiple Linear Regression: MR) 
สร้างตัวแบบพยากรณ์โดยใช้ตัวแปรพยากรณ์เป็นตัวแปรด้านสภาพอากาศได้แก่ เอนโซ่ (El Nino 
Southern Oscillation: ENSO) เป็นการเปลี่ยนแปลงของอุณหภูมิผิวน้ำทะเลในแปซิฟิกเขตศูนย์สูตร 
และความผันแปรของระบบอากาศในซีกโลกใต้จึงหมายความรวมถึงปรากฏการณ์ทั้งเอลนีโญ (El 
Nino) และลานีญา (La Nina) แซม (Southern Annular Mode: SAM) และไอโอดี (Indian Ocean 
Dipole: IOD) เป็นการวัดความแตกต่างของอุณหภูมิที่ผิวน้ำทะเลระหว่างฝั่งตะวันตกและฝั่ง
ตะวันออกของมหาสมุทรอินเดีย การศึกษานี้ถือเป็นกรณีศึกษาบริเวณรัฐเซาท์ออสเตรเลีย (South 
Australia: SA) จากนั้นทำการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของตัวแบบพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนที่ได้โดย
ใช้ค่า RMSE และค่าดัชนีความสอดคล้อง (Index of Agreement: d) ผลการศึกษาพบว่าตัวแบบ
พยากรณ์ปริมาณน้ำฝนที่สร้างจากโครงข่ายประสาทเทียมให้ผลการพยากรณ์ท่ีแม่นยำที่สุด 
  Hashim et al. (2017) ศึกษาการพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนจากตัวแปรทางด้านสภาพ
อากาศโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม ในการศึกษานี้ใช้ตัวแปรคืออุณหภูมิ ความกดอากาศ และ
ความชื้นเป็นตัวแปรนำเข้า ผลลัพธ์ที่ได้เป็นปริมาณน้ำฝนที่จำแนกเป็นเปอร์เซ็นต์ โครงข่ายประสาท
เทียมท่ีใช้มีลักษณะเป็นโครงข่ายแบบหลายชั้น ขั้นตอนวิธีการเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียมใช้
แบบ LM และแบบแพร่ย้อนกลับ จากนั้นเปรียบเทียบประสิทธิภาพความแม่นยำของการพยากรณ์
จากการใช้วิธีการเรียนรู้ที่ต่างกัน ผลการศึกษาพบว่าการใช้วิธีการเรียนรู้แบบ LM .มีความแม่นยำ
มากกว่าแบบแพร่ย้อนกลับมีค่าเป็น 99.90% และ 95.67% ตามลำดับ และประสิทธิภาพความ
แม่นยำโดยรวมของการพยากรณ์ที่ใช้การเรียนรู้แบบ LM มีค่าเป็น 99.75%  
  Kurup, Deonarine, and Ansari (2017) ศึกษาการเกิดโรคมาลาเรียและผลกระทบ
ของปริมาณน้ำฝน อุณหภูมิภายในเขตพ้ืนที่ที่ 7 และ 8 ของประเทศกายอานา (Guyana) เพ่ือระบุ
ความสัมพันธ์ระหว่างสภาพภูมิอากาศและการเกิดโรคมาลาเรียภายในเขตพ้ืนที่ที่ 7 และ 8 โดยเก็บ
รวบรวมข้อมูลจากกระทรวงสาธารณสุข กระทรวงเกษตรและสถาบันวิจัยโรคมาลาเรียระหว่างปีค.ศ. 
2006-2013 ใช้การวิเคราะห์ความแปรปรวน (ANOVA) สถิติ T-test ไคสแคว์ (Chi Square) และการ
วิเคราะห์สหสัมพันธ์ (Correlation) ในการวิเคราะห์ข้อมูลทางสถิติ ผลการศึกษาพบว่า ชาติพันธุ์ อายุ
และเพศ ส่งผลทำให้การเกิดโรคมาลาเรียมีเพ่ิมมากข้ึนอย่างมีนัยสำคัญทางสถิติ และการเปลี่ยนแปลง
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ของสภาพภูมิอากาศมีส่วนทำให้เกิดการเปลี่ยนแปลงปริมาณน้ำฝนและอุณหภูมิ ซึ่งส่งผลกระทบต่อ
การเกิดโรคมาลาเรียควบคู่ไปกับชาติพันธุ์ อายุและเพศ 
  Shaikh and Sawlani (2017) ศึกษาการพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนบริเวณเมืองมุมไบ 
(Mumbai) โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบ FFNN ประกอบด้วย 3 ชั้นได้แก่ ชั้นรับข้อมูลเข้า ชั้น
ซ่อนและชั้นส่งข้อมูลออก ด้วยการเรียนรู้แบบแพร่ย้อนกลับ การสร้างตัวแบบพยากรณ์นี้ใช้โปรแกรม 
Matlab ที่มีตัวแปรนำเข้าได้แก่ ความชื้นเฉลี่ย อุณหภูมิเฉลี่ย ความเร็วลมเฉลี่ย ตัวแปรส่งออกได้แก่ 
ปริมาณน้ำฝนเฉลี่ย สำหรับข้อมูลที่ศึกษามาจากเว็บไซต์ของกรมอุตุนิยมวิทยาบริเวณเมืองมุมไบ 
ประเทศอินเดีย เป็นข้อมูลรายฤดูกาลตั้งแต่เดือนมิถุนายน-กันยายน ปีค.ศ. 2013-2015 งานวิจัยนี้จะ
อธิบายชุดข้อมูลการเรียนรู้ และการทดสอบ พร้อมทั้งหาจำนวนชั้นซ่อน ผลงานวิจัยพบว่า ความ
แม่นยำของตัวแบบพยากรณ์เมื่อพิจารณาจากค่า MSE=0.579 และมีจำนวนชั้นซ่อนจำนวน 2 ชั้น 
  Sihananto and Mahmudy (2017) ศึกษาการพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนโดยใช้โครงข่าย
ประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับ (Backpropagation Neural Network: BPNN) ซึ่งเป็นหนึ่งใน
วิธีการที่ถูกนำมาใช้อย่างแพร่หลาย สำหรับพยากรณ์เหตุการณ์ในอนาคต และงานวิจัยนี้ยังใช้วิธี 
Nguyen-Windrow ในการกำหนดค่าน้ำหนักเริ่มต้นของโครงข่ายประสาทเทียม เพ่ือลดเวลาในการ
เรียนรู้ของโครงข่าย การวัดประสิทธิภาพของตัวแบบพิจารณาจากค่า MSE ซึ่งค่าที่ต่ำที่สุด คือ 
{0.02815; 0.01686; 0.01934; 0.03196} กำหนดจำนวนการทำซ้ำในแต่ละรอบเท่ากับ 50 รอบและ
ชั้นซ่อนมีจำนวน 3 โหนด 
  Teong, Sukarno, Chang, Chee, Ho, and Dayou (2017) ศึกษาเกี่ยวกับผลกระทบ
ของลมมรสุมที่มีต่อปริมาณน้ำฝนและรังสีดวงอาทิตย์ (Solar Radiation) ในเมืองโกตากีนาบาลู 
(Kota Kinabalu) ซึ่งเป็นเมืองที่ตั้งอยู่ใกล้เส้นศูนย์สูตรในพ้ืนที่เขตร้อนมีฝนตกมาก อุณหภูมิสูง แดด
จัดและความชื้นสูงตลอดทั้งปี ประชากรประกอบอาชีพทางการเกษตร การประมงและการท่องเที่ยว
เป็นหลัก ซึ่งได้รับผลกระทบจากลมมรสุมเป็นอย่างมาก การศึกษานี้จะวิเคราะห์ความแปรปรวนราย
เดือนของปริมาณน้ำฝนและรังสีดวงอาทิตย์ ตั้งแต่เดือนตุลาคมปีค.ศ. 2013 ถึงเดือนกันยายนปีค.ศ. 
2014 โดยใช้ข้อมูลปริมาณน้ำฝนเฉลี่ยในแต่ละวันของเมืองโกตากีนาบาลูที่รวบรวมจากกรม
อุตุนิยมวิทยา ส่วนข้อมูลปริมาณรังสีดวงอาทิตย์ได้จากเครื่องวัดปริมาณรังสีดวงอาทิตย์ไพรานอ
มิเตอร์ (Pyranometer) รุ่น LI-200 ผลการศึกษาพบว่า ช่วงเวลาลมมรสุมตะวันตกเฉียงใต้ส่งผลทำ
ให้เกิดพายุฝนและมีฝนตกหนัก แต่ทำให้ปริมาณรังสีดวงอาทิตย์ลดน้อยลง และยังแสดงให้เห็นว่า
ระดับปริมาณรังสีดวงอาทิตย์กับปริมาณน้ำฝนมีความสัมพันธ์กัน แต่ไม่ได้แสดงว่ามีความสัมพันธ์กัน
ในทิศทางตรงข้าม 
  Yu el at. (2017) ศึกษาเกี่ยวกับการเปรียบเทียบผลกระทบจากภาวะเอลนีโญและ
ภาวะเอลนีโญโมโดกิ (El Niño Modoki) ที่ทำให้มีฝนตกหนักบริเวณแถว ๆ สหรัฐอมริกา สาเหตุหลัก
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ที่ทำให้เกิดน้ำท่วมฉับพลันมาจากการที่ฝนตกหนักในช่วงระยะเวลาสั้น ๆ ในงานวิจัยนี้จึงใช้ข้อมูล
ปริมาณน้ำฝนรายชั่วโมงท่ีได้จาก North America Land Data Assimilation System Phase 2 
(NALDASP2) ตั้งแต่ปีค.ศ. 1979 ถึงปีค.ศ. 2013 เพ่ือเปรียบเทียบความแตกต่างของฝนที่ตกหนัก
บริเวณแถว ๆ สหรัฐอมริกากับความอุ่นที่รุนแรงกว่าปกติในแถบแปซิฟิกตะวันออกที่รู้จักกันในชื่อ
เอลนีโญและในแปซิฟิกตอนกลางชื่อเอลนีโญโมโดกิ ความอุ่นที่เกิดข้ึนในแปซิฟิกทั้งสองนั้นจะมีความ
รุนแรงมากขึ้นในฤดูหนาว (เดือนพฤศจิกายนถึงเมษายน) มากกว่าในฤดูร้อน (เดือนพฤษภาคมถึง
ตุลาคม) ส่วนในฤดูร้อนเอลนีโญมีความสัมพันธ์กับปริมาณน้ำฝนที่เพ่ิมมากขึ้นบริเวณทางเหนือของ
เทือกเขาร็อกกี (Rockies) และเอลนีโญโมโดกิมีความสัมพันธ์กับปริมาณน้ำฝนที่ลดลงบริเวณอินเตอร์
เมาน์เทนเวสต์ (Intermountain West) กล่าวโดยสรุปคือ เอลนีโญมีอิทธิพลต่อการตกของฝน
มากกว่าเอลนีโญโมโดกิ 
  Tafoughalti et al. (2018) ศึกษาการเปลี่ยนแปลงของสภาพภูมิอากาศที่มีผลต่อ
ปริมาณน้ำฝนซึ่งเป็นภัยคุกคามผลผลิตข้าวสาลี สภาพภูมิอากาศที่เปลี่ยนแปลงมีผลต่อสภาพแวดล้อม
ของเมืองเกษตรกรรมอย่างมาก เมืองเมกเนส (Meknes) เป็นเมืองที่มีผลผลิตของข้าวสาลีเป็นสำคัญ 
แต่เนื่องจากเป็นพ้ืนที่ที่อ่อนไหวต่อความแปรปรวนของปริมาณน้ำฝนและการเปลี่ยนแปลงของสภาพ
ภูมิอากาศ ดังนั้นการศึกษาเก่ียวกับผลกระทบของการเปลี่ยนแปลงปริมาณน้ำฝนที่เป็นผลมาจากการ
เปลี่ยนแปลงของสภาพภูมิอากาศจึงเป็นสิ่งที่สำคัญมากทางการเกษตร งานวิจัยนี้ศึกษาความ
แปรปรวนของปริมาณน้ำฝนและผลกระทบที่มีต่อผลผลิตข้าวสาลี โดยใช้ข้อมูลปริมาณน้ำฝนราย
เดือนจำนวน 30 ปีและข้อมูลผลผลิตข้าวสาลี 15 ปี การประเมินความแปรปรวนของปริมาณน้ำฝน
โดยใช้ดัชนีความเข้มของปริมาณฝน (Precipitation Concentration Index: PCI) และสัมประสิทธิ์
การแปรผัน พิจารณาความสัมพันธ์ระหว่างผลผลิตข้าวสาลีและปริมาณน้ำฝนโดยใช้ตัวแบบถดถอย 
ผลการวิจัยพบว่า ค่าสหสัมพันธ์ของผลผลิตข้าวสาลีที่มีความสัมพันธ์กับปริมาณน้ำฝนและมี
ความสัมพันธ์มากในเดือนมกราคมถึงมีนาคม 
  ปริมาณน้ำฝนเป็นปัจจัยสำคัญในหลายสาขา ดังนั้นการพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนจึงเป็น
สิ่งที่สำคัญ แม้ว่าในปัจจุบันมีการนำเทคโนโลยีเข้ามาช่วยในการพยากรณ์มากมาย แต่ความแม่นยำก็
ไม่ถึง 100% และยังมีข้อผิดพลาด (Wahyuni et al., 2018) จากการศึกษางานวิจัยที่เกี่ยวข้องกับ
การพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนด้วยตัวแบบพยากรณ์ในรูปแบบต่าง ๆ แสดงให้เห็นว่าตัวแบบพยากรณ์
ปริมาณน้ำฝนที่ใช้โครงข่ายประสาทเทียมเป็นที่นิยมและมีความแม่นยำในการพยากรณ์มากกว่าวิธี 
อ่ืน ๆ เพราะข้อมูลที่นำมาวิเคราะห์มีความซับซ้อน (เปรม รังสิวณิชพงศ์ และคณะ, 2558) โครงข่าย
ประสาทเทียมที่นำมาใช้ส่วนมากมีลักษณะเป็นโครงข่ายประสาทเทียมแบบหลายชั้น (Rasel & 
Imteaz, 2016) โดยมีเทคนิคที่นำมาใช้ในการสร้างตัวแบบพยากรณ์ เช่น การใช้วิธีการเรียนรู้แบบ
แพร่ย้อนกลับ แบบ LM เป็นต้น แต่ละเทคนิคท่ีแตกต่างกันทำให้ความเร็วและความแม่นยำในการ
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พยากรณ์แตกต่างกันด้วย โดยมีการพิจารณาความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์จากค่า MAE ค่า MSE 
ค่า R ค่า RMSE และค่า R2 เป็นต้น 
 

ตอนที่ 5 ข้อมูลอุตุนิยมวทิยาที่เกี่ยวข้องกับปรมิาณน้ำฝน 
 ข้อมูลอุตุนิยมวิทยาที่เก่ียวข้องกับปริมาณน้ำฝนถูกนำมาใช้ในการพัฒนาการคัดเลือกแบบ
แข่งขันของวิธี GA สำหรับพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม จากกรม
อุตุนิยมวิทยา ประเทศไทย อธิบายการเก็บบันทึกข้อมูลต่าง ๆ ดังนี้ 
 1. ความชื้นสัมพัทธ์ (Relative Humidity) 
 ค่าความชื้นสัมพัทธ์ของอากาศในเวลา และสถานที่ต่าง ๆ มีผลต่อการเปลี่ยนแปลง
ปรากฏการณ์ของลมฟ้าอากาศอยู่มาก ถ้ามีค่าความชื้นสัมพัทธ์ของอากาศมาก และอุณหภูมิลดลง
จนถึงจุดอิ่มตัวจะเกิดภาวะการกลั่นตัวกลายเป็นละอองหรือหยดน้ำ ปรากฏเป็นหยาดน้ำฟ้า 
(Precipitation) ในรูปแบบต่าง ๆ กัน เช่น หมอก เมฆ ฝน หิมะ น้ำค้างหรือลูกเห็บ การเกิดภาวะการ
กลั่นตัวนี้จะเป็นไปได้เร็วหรือช้าขึ้นอยู่กับค่าความชื้นสัมพัทธ์ของอากาศในบริเวณนั้นเป็นสำคัญ  
(ปานทิพย์ อัฒนวานิช, 2553, หน้า 112) เครื่องมือที่ใช้วัดค่าความชื้นสัมพัทธ์ได้แก่ ไซโครมิเตอร์แบบ
กระเปาะเปียกและแห้ง (Wet and Dry Bulb Psychrometer) เป็นเครื่องมือพ้ืนฐานสำหรับวัด
ความชื้นอากาศ ประกอบด้วย เทอร์โมมิเตอร์ 2 อัน กระเปาะเทอร์โมมิเตอร์ที่หุ้มด้วยผ้ามัสลินที่ชุ่ม
น้ำเรียกว่า กระเปาะเปียก (Wet Buld) ส่วนอีกกระเปาะเรียกว่า กระเปาะแห้ง (Dry Buld) 
เทอร์โมมิเตอร์กระเปาะเปียกจะแสดงค่าอุณหภูมิต่ำกว่าเทอร์โมมิเตอร์กระเปาะแห้งเสมอ และ 
ไฮโกรกราฟ (Hygrograph) เป็นเครื่องมือที่บันทึกค่าการเปลี่ยนแปลงของความชื้นสัมพัทธ์ของ
บรรยากาศอย่างต่อเนื่องลงบนแผ่นกราฟ ความชื้นสัมพัทธ์มีหน่วยเป็นเปอร์เซ็นต์ (%) (รังสรรค์ 
อาภาคัพภะกุล, 2547, หน้า 134-136) 
 2. ความเร็วลม (Wind Speed) และทิศทางลม (Wind Direction) 
 ข้อมูลลมมีความสำคัญมากต่อการวิเคราะห์ความแปรปรวนของสภาพอากาศที่เกิดขึ้นใน
ขณะนั้น เพ่ือใช้ประกอบเป็นแนวทางการพยากรณ์อากาศที่จะเปลี่ยนแปลงในเวลาต่อมา ลมแต่ละ
ระดับความสูงมีความเร็วและทิศทางที่แตกต่างกัน ในทางอุตุนิยมวิทยาการวัดลมกำหนดให้มีการวัด
ลมชั้นบน (Upper Wind) และลมผิวพ้ืน (Surface Wind) ที่ระดับความสูง 850 เฮกโตปาสกาลและ
ระดับความสูง 200 เฮกโตปาสกาล ตามลำดับ เครื่องมือพ้ืนฐานตามสถานีตรวจอากาศสำหรับการวัด
ลมพื้นผิวเรียกว่า แอโรเวน (Aerovane) ประกอบด้วยใบพัดสามใบวัดความเร็วลม ใบจักรหมุนเป็น
อัตราส่วนต่อความเร็วลม ลักษณะตัวเครื่องคล้ายเครื่องบินขนาดเล็กซึ่งทำหน้าที่เป็นศรลมปักอยู่
ปลายยอดเสา เครื่องแบบนี้ใช้อาการหมุนของเครื่องกำเนิดไฟฟ้าต่อสายไฟมายังหน้าปัดบอกความเร็ว
ซึ่งแบง่สเกลไว้เป็นนอตหรือไมล์ทะเลต่อชั่วโมงและเมื่อศรลม (ตัวคล้ายรูปเครื่องบิน) หันไปตาม
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ทิศทางของลมในทิศต่าง ๆ และส่งอาการของไฟฟ้ามายังหน้าปัดบอกทิศทางลมด้วย และเชื่อมต่อเข้า
กับเครื่องมือที่ทำการบันทึก เครื่องวัดลมนี้เป็นการวัดลมที่พ้ืนดินและบอกทิศทางหรือความเร็วลมใน
ตำแหน่งคงที่ โดยที่สิ่งกีดขวางต่าง ๆ จะมีอิทธิพลต่อลม ดังนั้นเครื่องมือที่ใช้วัดลมควรตั้งอยู่ในที่โล่งที่
อากาศถ่ายเทได้สะดวก ไม่มีอาคารหรือสิ่งกีดขวางขนาดใหญ่บังลมและอยู่สูงจากพ้ืนดินประมาณ 10 
เมตร (กรมอุตุนิยมวิทยา, 2556, หน้า 18) ความเร็วลมมีหน่วยเป็นเมตรต่อวินาที กิโลเมตรต่อชั่วโมง 
ไมล์ต่อชั่วโมง หรือน็อต (Knots) แถบมหาสมุทรแปซิฟิกเหนือด้านตะวันตกและทะเลจีนใต้แบ่งเกณฑ์
ความเร็วลมสูงสุดบริเวณใกล้ศูนย์กลางที่ใช้ในการพิจารณาความรุนแรงของพายุหมุนเขตร้อนตาม
ข้อตกลงระหว่างประเทศ ดังนี้ 
  - พายุดีเปรสชั่น (Depression) ความเร็วลมสูงสุดใกล้ศูนย์กลางไม่เกิน 34 น็อต (63 
กม./ชม.) 
  - พายุโซนร้อน (Tropical Storm) ความเร็วลมใกล้ศูนย์กลาง 34 น็อต (63 กม./ชม.) 
ขึ้นไป แต่ไม่ถึง 64 น็อต (118 กม./ชม.) 
  - พายุไต้ฝุ่น (Typhoon) ความเร็วลมสูงสุดใกล้ศูนย์กลางตั้งแต่ 64 น็อตขึ้นไป (118 
กม./ชม.) 
 สำหรับการวัดทิศทางลมนั้นถือเอาทิศที่ลมพัดเข้าหาสถานีเป็นเกณฑ์ โดยใช้วัดเป็นองศา
ตามเข็มนาฬิกาถือทิศเหนือจริงของสถานีเป็นหลัก การวัดทิศทางลมเป็นองศา โดยกำหนดให้ทิศเหนือ 
(N) เท่ากับ 0 องศา (360 องศา) ทิศตะวันออก (E) 90 องศา ทิศใต้ (S) 180 องศา และทิศตะวันตก 
(W) 270 องศา (กรมอุตุนิยมวิทยา, 2556, หน้า 18-19) ลมที่พัดในแนวตะวันออก–ตะวันตก (Zonal 
Wind) คือลมตามแนวแกน x และลมที่พัดในแนวเหนือ–ใต้ (Meridional Wind) คือลมตามแนวแกน 
y การเรียกชื่อลมนั้นจะเรียกตามทิศทางท่ีลมนั้น ๆ พัดมา เช่น ลมที่พัดจากทิศเหนือเรียกว่า ลมเหนือ 
ลมที่พัดมาจากทิศใต้เรียกว่า ลมใต้ เป็นต้น สำหรับลมชั้นบนตรวจวัดได้โดยใช้บอลลูนหยั่งอากาศ 
(Pilot Balloon) ประกอบด้วยบอลลูนที่บรรจุแก๊สไฮโดรเจนและกล้องทีโอโดไลต์ (Theodolite) ทำ
หน้าที่วัดความเร็วและทิศทางลม อัตราการลอยตัวและข้อมูลของมุมแนวราบและมุมความสูงของ
บอลลูนที่บันทึกไว้นำไปคำนวณความเร็วและทิศทางลมของชั้นบนที่เกิดขณะนั้น ๆ (รังสรรค์ 
อาภาคัพภะกุล, 2547, หน้า 80-81)  
 3. การระเหย (Evaporation) ของน้ำ 
 การที่น้ำเปลี่ยนสถานะจากของเหลวกลายเป็นไออย่างช้า ๆ และเกิดขึ้นเฉพาะผิวหน้าของ
น้ำเท่านั้น นอกจากนั้นการระเหยยังสามารถเกิดได้ทุก ๆ อุณหภูมิที่ยังมีของน้ำนั้นอยู่ เช่น น้ำ
สามารถระเหยได้ที่อุณหภูมิ 0-100oC ที่ความดัน 1 บรรยากาศ การตรวจวัดการระเหยของน้ำนิยมใช้
เครื่องวัดการระเหยแบบถาด (Evaporation Pan) ที่ประกอบด้วยถาดวัดน้ำระเหยรูปทรงกลม ลึก 
10 นิ้ว ขนาดเส้นผ่าศูนย์กลางปากถาด 48 นิ้ว ทำด้วยสแตนเลส ตัวถาดตั้งอยู่บนฐานไม้รองรับ ซึ่ง
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ตั้งอยู่บนผิวดิน ตะขอวัดน้ำระเหย (Micrometer Hook Gauge) ที่รองรับตะขอวัดน้ำ (บ่อน้ำนิ่ง 
(Stilling Well) เทอร์โมมิเตอร์ลอยน้ำ (วัดอุณหภูมิของน้ำ) และเครื่องวัดลมเหนือถาดน้ำระเหย 
(Anemometer) เพ่ือใช้ประกอบการหาอัตราน้ำระเหย การตรวจวัดจะตรวจในช่วงเวลาเช้าทุกวัน 
เวลา 07.00 น. โดยทำการปรับระดับตะขอวัดน้ำให้ปลายแหลมของตะขอสัมผัสกับผิวน้ำพอดี โดยที่
ค่าท่ีอ่านได้วันนี้ ลบออกจากค่าท่ีอ่านได้เมื่อวานนี้ เท่ากับปริมาณน้ำระเหย (ลบ.ซม.) ใน 24 ชม. อ่าน
ตัวเลขของเครื่องวัดลมเหนือถาดน้ำระเหยวันนี้ ลบออกจากค่าท่ีอ่านได้เมื่อวานนี้ เท่ากับความเร็วลม
ใน 24 ชม. ความเร็วลมเฉลี่ยที่ได้นำไปประกอบเป็นตัวแปรการระเหยของน้ำ อ่านอุณหภูมิสูงสุด 
อุณหภูมิต่ำสุดของน้ำ จดบันทึกเพ่ือใช้ประกอบเป็นตัวแปรการระเหยของน้ำ นอกจากนี้ยังมีเครื่องวัด
น้ำระเหยแบบพิเช่ (Piche’ Evaporimeter) มีลักษณะเป็นหลอดแก้วขนาดเล็กมีเส้นผ่าศูนย์กลาง 
0.6 นิ้ว ยาวประมาณ 9 นิ้ว ปลายข้างหนึ่งเปิดเพ่ือไว้เติมน้ำสะอาด แล้วใช้กระดาษกรองกลม ๆ แผ่น
บาง ๆ มีขนาดจำกัดปิดไว้โดยมีเหล็กสปริงหนีบกดไว้ปิดแนบกับปลายด้านที่เปิด ส่วนอีกด้านหนึ่งปิด
สนิท มีตะขอไว้สำหรับแขวน เครื่องวัดน้ำแบบพิเช่มีความไวต่อลมมาก จึงต้องติดตั้งไว้ในเรือน
เทอร์โมมิเตอร์ (กรมอุตุนิยมวิทยา, 2556, หน้า 23) 
 4. อุณหภูมิอากาศ (Air Temperature)  
 อุณหภูมิอากาศเป็นปัจจัยพื้นฐานในการศึกษาสภาพอากาศ เนื่องจากอุณหภูมิอากาศมี
เปลี่ยนแปลงในแต่ละช่วงเวลา ซึ่งสิ่งสำคัญท่ีสุดที่ทำให้เกิดการเปลี่ยนแปลงของอุณหภูมิอากาศใน
รอบวันคือ การหมุนรอบตัวเองของโลก ส่งผลทำให้มุมที่แสงอาทิตย์ตกกระทบพ้ืนผิวโลกเปลี่ยนแปลง
ไปคือ ช่วงเวลาเที่ยงวันดวงอาทิตย์อยู่สูงเหนือขอบฟ้ามากที่สุด ทำให้แสงอาทิตย์ตกกระทบพ้ืนโลก
เป็นมุมฉากจึงมีความเข้มสูง แต่เวลาเช้าและเย็นดวงอาทิตย์อยู่ใกล้ขอบฟ้า แสงตกกระทบพื้นโลกเป็น
มุมเฉียง ลำแสงครอบคลุมพ้ืนที่กว้างทำให้ความเข้มของแสงลดน้อยกว่าเวลาเที่ยง นอกจากนี้
ช่วงเวลาเที่ยงแสงอาทิตย์จะส่องผ่านบรรยากาศเป็นระยะทางไม่มาก แต่ในช่วงเวลาเช้าและเย็น 
แสงอาทิตย์ทำมุมลาดและเดินทางผ่านชั้นบรรยากาศเป็นระยะทางไกล ความเข้มของแสงจึงถูก
บรรยากาศกรองให้ลดน้อยลง ส่งผลทำให้อุณหภูมิต่ำลงไปอีก ข้อมูลอุณหภูมิอากาศ อ่านจาก
เทอร์โมมิเตอร์ที่ติดตั้งอยู่ภายในเรือนเทอรโมมิเตอร์ (Thermometer Screen) ในสนาม
อุตุนิยมวิทยา เทอร์โมมิเตอร์ที่ใช้ในการศึกษาสภาพอากาศเป็นเทอร์โมมิเตอร์ชนิดสูงสุด-ต่ำสุด" 
(Max-Min Thermometer) สามารถวัดค่าอุณหภูมิสูงสุดและต่ำสุดในรอบวันได้ โดยที่เรือน
เทอร์โมมิเตอร์เป็นตู้สกรีนบานเกล็ดสองชั้น ทาด้วยสีขาว เพ่ือให้อากาศถ่ายเทได้สะดวกและป้องกัน
ความร้อนจากดวงอาทิตย์เข้าไปในตู้ มีประตูเปิดด้านหน้า การติดตั้งจะต้องหันด้านประตูไปทางทิศ
เหนือหรือทิศใต้เสมอ เพ่ือไม่ให้แสงอาทิตย์ส่องเข้าไปเครื่องมือที่ติดตั้งอยู่ภายในตู้ในขณะทำการอ่าน
ข้อมูล ตู้อยู่สูงจากพ้ืนดิน 1.25-2.00 เมตร ให้พอดีกับระดับสายตาผู้ตรวจ (กรมอุตุนิยมวิทยา, 2556, 
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หน้า 14) หน่วยที่ใช้วัดอุณหภูมิอากาศในระบบเอสไอ (SI) คือ องศาเคลวิน (oK) หรือองศาเซลเซียส 
(oC) สำหรับระดับความสูงจากผิวโลกในระดับท่ีต่างกันส่งผลให้อุณหภูมิอากาศมีค่าไม่เท่ากันด้วย  
นั่นคือ อุณหภูมิอากาศแปรผกผันกับความสูงจากระดับน้ำทะเลคือ ถ้าความสูงจากระดับน้ำทะเลเพ่ิม
มากขึ้น อุณหภูมิอากาศจะมีค่าลดลง (โดยที่ระดับความสูงจากระดับน้ำทะเล 0-10 กิโลเมตร 
อุณหภูมิอากาศจะลดลงเมื่อความสูงเพ่ิมขึ้น) 
  - อุณหภูมิอากาศสูงสุด อ่านจากเทอร์โมมิเตอร์สูงสุดในเรือนเทอร์โมมิเตอร์ (ตู้สกรีน) 
เวลา 19.00 น. เป็นการวัดอุณหภูมิสูงสุดในแต่ละวัน การติดตั้งเทอร์โมมิเตอร์สูงสุดให้ทางตุ้มปรอท
อยู่ต่ำกว่าปลายปรอทเล็กน้อย (5 องศาหรือ1/4 นิ้ว) เพ่ือป้องกันลำปรอทในหลอดแก้วไหลหลุด
ออกไปจากคอคอดตีบ เนื่องจากการสั่นสะเทือน (กรมอุตุนิยมวิทยา, 2556, หน้า 15) 
  - อุณหภูมิอากาศต่ำสุด อ่านจากเทอร์โมมิเตอร์ต่ำสุดในตู้สกรีนเวลา 07.00 น. เป็นการ
วัดอุณหภูมิต่ำสุดในแต่ละวัน (กรมอุตุนิยมวิทยา, 2556, หน้า 16) 
  - อุณหภูมิอากาศเฉลี่ย แบ่งเป็น อุณหภูมิอากาศเฉลี่ยในแต่ละวัน (Daily Mean 
Temperature) ใช้ค่าอุณหภูมิอากาศสูงสุดและต่ำสุดรวมกันหารด้วยสอง อุณหภูมิอากาศเฉลี่ยของ
เดือน (Monthly Mean Temperature) ใช้ค่าเฉลี่ยอุณหภูมิอากาศของแต่ละวันรวมกันหารด้วย
จำนวนวัน และอุณหภูมิอากาศเฉลี่ยของปี (Yearly Mean Temperature) ใช้ค่าอุณหภูมิอากาศของ
แต่ละเดือนรวมกันหารด้วยสิบสอง 
 ข้อมูลอุตุนิยมวิทยาที่เก่ียวข้องกับปริมาณน้ำฝนได้แก่ ความชื้นสัมพัทธ์ ความเร็วลมและ
ทิศทางลม การระเหยของน้ำ อุณหภูมิอากาศ ถูกนำมาใช้เป็นตัวแปรในการพัฒนาการคดัเลือกแบบ
แข่งขันของวิธี GA สำหรับพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม และนำมาใช้เป็น 
ตัวแปรในการสร้างตัวแบบพยากรณ์ปริมาณน้ำฝน 
 สำหรับการวิจัยนี้ทำการพัฒนาการคัดเลือกแบบแข่งขันของวิธี GA เพ่ือให้การคัดเลือกมี
ประสิทธิภาพที่ดีขึ้นหรือเป็นการลดปัญหาต่าง ๆ ที่เกิดข้ึน เช่น คัดเลือกได้โครโมโซมท่ีไม่ดี การลู่เข้า
คำตอบที่ดีเฉพาะที่ แต่อาจจะไม่ใช่คำตอบที่ถูกต้อง และไม่เกิดความหลากหลายทางสายพันธุ์หลังจาก
ผ่านกระบวนการคัดเลือกแล้ว นอกจากนี้ยังสามารถนำการคัดเลือกแบบแข่งขันที่พัฒนาขึ้นของวิธี 
GA ไปใช้ในการพยากรณ์ร่วมกับวิธีอ่ืน ๆ โดยเฉพาะอย่างยิ่งโครงข่ายประสาทเทียม เพื่อให้มีความ
แม่นยำในการพยากรณ์มากข้ึน การพัฒนาการคัดเลือกแบบแข่งขันของวิธี GA ใช้หลักการ 
Normalized Geometric Ranking (Joines & Houck, 1994) หลักการคัดเลือกแบบวงล้อรูเล็ต  
(Yu et al., 2016) และหลักการคัดเลือกแบบแข่งขัน (Goldberg & Deb, 1991)  
 

 

 

 

 



 

บทท่ี 3 
วิธีดำเนินการวิจัย 

 
 การวิจัยน้ีเป็นการพัฒนาการคัดเลือกแบบแข่งขันของข้ันตอนวิธีทางพันธุกรรม (Genetic 
Algorithm: GA) สำหรบัพยากรณ์ปรมิาณน้ำฝนโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม การพัฒนาการ
คัดเลือกแบบแข่งขันของวิธี GA ใช้หลักการ Normalized Geometric Ranking (Joines & Houck, 
1994) หลักการคัดเลอืกแบบวงลอ้รเูล็ต (Yu et al., 2016) และหลักการคัดเลือกแบบแข่งขัน 
(Goldberg & Deb, 1991) จากนั้นเปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่าย
ประสาทเทียมของ Asadi et al. (2013) และ Wang et al. (2017) ที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่
พัฒนาข้ึนกับที่ใช้การคัดเลือกแบบเดมิ โดยเปรียบเทียบจากค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean 
Absolute Error: MAE) ค่าคลาดเคลื่อนร้อยละสัมบูรณ์เฉลีย่ (Mean Absolute Percentage Error: 
MAPE) รากของค่าคลาดเคลื่อนกำลงัสองเฉลี่ย (Root Mean Square Error: RMSE) ที่ต้องมีค่า 
น้อย ๆ เข้าใกล้ 0-1 จึงถือว่ามีความแม่นยำในการพยากรณ์ และค่าสัมประสิทธ์ิตัวกำหนด 
(Coefficient of Determination: R2) จากข้อมูล 5 สถานการณ์ นอกจากนีย้งัได้นำตัวแบบพยากรณ์
ที่ใช้โครงข่ายประสาทเทียมที่มกีารคัดเลือกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึนของวิธี GA ไปพยากรณ์ปรมิาณ
น้ำฝนในภาคกลางของประเทศไทย โดยมีขั้นตอนการวิจัย (ภาพที่ 3-1) ดังนี ้
 ตอนที่ 1 การพัฒนาการคัดเลือกแบบแข่งขันของวิธี GA สำหรบัพยากรณ์โดยใช้โครงข่าย
ประสาทเทียม 
 ตอนที่ 2 การเปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม
ที่ใช้การคัดเลอืกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึนกับที่ใช้การคัดเลือกแบบเดมิ จากข้อมลู 5 สถานการณ์ 
 ตอนที่ 3 การพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนในภาคกลางของประเทศไทยโดยใช้ตัวแบบพยากรณ์
ที่ใช้โครงข่ายประสาทเทียมที่มกีารคัดเลือกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึนของวิธี GA 
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ภาพที่ 3-1 ข้ันตอนการวิจัย 

ตอนที่ 1 การพัฒนาการคัดเลือกแบบแข่งขันของวิธี GA สำหรับพยากรณ์
โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม 
 

 

 

 

 

 
 
 
 
 
 

หาค่าความเหมาะสมของโครโมโซม 

หาค่าความน่าจะเป็นของโครโมโซม 

หา Real Probabilities  

หาโครโมโซมที่ดีจากการคัดเลือกแบบแข่งขัน 

ตอนที่ 2 การเปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์โดยใช้
โครงข่ายประสาทเทียมที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พัฒนาขึ้นกับที่ใช้การ
คัดเลือกแบบเดิม จากข้อมูล 5 สถานการณ์ 

ตอนที่ 3 การพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนในภาคกลางของประเทศไทยโดยใช้
ตัวแบบพยากรณ์ที่ใช้โครงข่ายประสาทเทียมที่มีการคัดเลือกแบบแข่งขันที่
พฒันาขึ้นของวิธี GA 

ตัวแบบของ Asadi et al. 
(2013) ที่ใช้การคัดเลือกที่

พัฒนาขึ้นกับแบบเดิม 

ตัวแบบของ Wang et al. 
(2017) ที่ใช้การคัดเลือกที่

พัฒนาขึ้นกับแบบเดิม 

ค่า MAE MAPE RMSE 
และ R2 

เปรียบเทียบความแม่นยำ 

การพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนโดยตัวแบบพยากรณ์ที่
ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พัฒนาขึ้นของ GA 

ปริมาณน้ำฝนจากการพยากรณ์ 
ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 

 

ค่า MAE MAPE RMSE 
และ R2 

 
เปรียบเทียบความแม่นยำ 
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ตอนที่ 1 การพัฒนาการคัดเลือกแบบแข่งขันของวิธี GA สำหรับพยากรณโ์ดยใช้
โครงข่ายประสาทเทียม 
 สำหรับตอนที่ 1 เป็นการดำเนินการตามวัตถุประสงค์ข้อที่ 1 คือการพัฒนาการคัดเลือก
แบบแข่งขันของวิธี GA สำหรบัพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม ประกอบด้วยหลักการ 
Normalized Geometric Ranking (Joines & Houck, 1994) หลักการคัดเลือกแบบวงล้อรเูล็ต (Yu 
et al., 2016) และหลักการคัดเลือกแบบแข่งขัน (Goldberg & Deb, 1991) การดำเนินการของ
ข้ันตอนน้ีเป็นดังนี ้
 1. หาค่าความเหมาะสมของโครโมโซมแต่ละตัวในกลุม่ประชากร จากฟงัก์ชันจุดประสงค์ที่
กำหนดข้ึน สำหรับการวิจัยน้ีโครโมโซมคือค่าน้ำหนกัของแต่ละเส้นเช่ือมต่อระหว่างโหนด (Node) 
ของโครงข่ายประสาทเทียมและกำหนดฟังก์ชันจุดประสงค์เป็น  

    i
i

1
f

SSE
=    ; i=1, 2, 3,…, n 

 โดยที่  if       คือค่าความเหมาะสมของโครโมโซมตัวที่ i 
    iSSE     คือผลรวมของค่าความคลาดเคลื่อนกำลังสองของโครโมโซมตัวที่ i  
 2. นำค่าความเหมาะสมมาจัดเรียง (Sort) ลำดับ (Rank) ของโครโมโซมแต่ละตัว โดยเรียง
จากค่าความเหมาะสมที่ดีทีสุ่ดใหเ้ป็นลำดับที่ 1 และลำดับที ่n เป็นค่าความเหมาะสมที่แยท่ี่สุด เพื่อ
หาดัชนี (Index) ของลำดับของการจัดเรียง ซึ่งจะนำลำดับมาใช้ในการหาค่าการแจกแจงปรกติ 
(Normal Distribution) ของค่าความเหมาะสม จากนั้นนำค่าการแจกแจงปรกติของค่าความ
เหมาะสมของโครโมโซมแต่ละตวั แทนตามตำแหนง่ดัชนีของลำดับของการจัดเรียง 
 3. หาค่าการแจกแจงปรกติของค่าความเหมาะสมของโครโมโซมแต่ละตัว จากหลักการ 
Normalized Geometric Ranking (Joines & Houck, 1994) ที่มสีูตรคือ 

    1( )rq 1 q − −   ; r=1, 2, 3,…, n 
 โดยที่  q       แทนค่าความน่าจะเป็นในการเลือกโครโมโซมที่ดทีี่สุด 
    r          แทนค่าลำดับของโครโมโซมแต่ละตัว โดยลำดับที่ 1  
             เป็นค่าความเหมาะสมที่ดทีี่สุด  และลำดับที่ n  
             เป็นค่าความเหมาะสมที่แย่ทีสุ่ด 
    p       แทนขนาดของประชากร 

    q       หาจาก 
( ) p

q
q

1 1 q
 =

− −
 

 4. นำค่าการแจกแจงปรกติของค่าความเหมาะสมของโครโมโซมแต่ละตัว แทนตาม
ตำแหน่งดัชนีของลำดับของการจัดเรียงที่ได้ตามขัน้ตอนที่ 2. เสรจ็กระบวนการจะได้เป็นค่า Ranking 
พร้อมจะนำไปใช้ในการคำนวณในกระบวนการต่อไป 
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 5. หาค่าความน่าจะเป็น (Probabilities) ของแตล่ะโครโมโซมโดยใช้ค่าความเหมาะสม 
จากหลักการคัดเลอืกแบบวงล้อรเูล็ต (Yu et al., 2016) ซึ่งได้จำนวนค่าความน่าจะเป็นเท่ากับจำนวน
โครโมโซม โดยคำนวณจาก 

    

1

i
i n

i

i

f
p

f

=

=



   ; i=1, 2, 3,…, n 

 โดยที่  ip       แทนค่าความน่าจะเป็นเหมาะสมของโครโมโซมตัวที่ i 
    if       แทนค่าความเหมาะสมของโครโมโซมตัวที่ i 
 6. นำค่า Ranking จากข้ันตอนที ่4. มาคูณกับค่าความน่าจะเป็นจากข้ันตอนที่ 5. ผลจาก
ข้ันตอนนีจ้ะได้ค่า Real Probabilities ของแต่ละโครโมโซม n จำนวน และกำหนดค่าดัชนีให้กบัค่า 
Real Probabilities ทุกจำนวน เพื่อใหพ้ร้อมสำหรบันำไปใช้คัดเลือกโครโมโซมในข้ันตอนต่อไป 
 7. นำค่า Real Probabilities จากข้ันตอนที่ 6. เข้าสู่หลักการคัดเลือกแบบแข่งขัน 
(Goldberg & Deb, 1991) เพื่อคัดเลือกโครโมโซมที่ดีไว้และไม่ดีตัดทิ้งไป โดยจะต้องกำหนดจำนวน
ของ Tournament (จำนวนหลักหรือคอลมัน์) ในแต่ละแถว ก่อนจำนวนเท่ากบั s หลกั ซึ่งเท่ากับ
จำนวนเส้นเช่ือมต่อระหว่างโหนดทัง้หมดของโครงข่ายประสาทเทียม และจำนวนแถวมีค่าเท่ากบั n 
แถว ซึ่งเท่ากับจำนวนโครโมโซมที่เป็นขนาดของประชากร (Population Size) 
 8. ทำการสุม่ดัชนขีอง Tournament ออกมา ตามจำนวนทีก่ำหนดไว้ในข้ันตอนที่ 7. ผลที่
ได้คือ เมตริกซ์ Tournament ที่มี n แถวและ s หลัก 
 9. นำค่า Real Probabilities มาเช่ือมโยงกบัเมตริกซ์ Tournament โดยการนำแต่ละ
แถวของเมตริกซ ์Tournament มาจับคู่กบัค่า Real Probabilities ตามทีสุ่่มดัชนีได้ 
 10. แทนค่า Real Probabilities ตามแถวของเมตริกซ์ Tournament ที่จบัคู่ไว้ และหาค่า
มากสุด (Max) ของค่า Real Probabilities ของแตล่ะแถวของเมตริกซ์ Tournament นี้ ซึ่งจะเป็น
ตัวชนะ (Winner) ของการคัดเลือกแบบแข่งขัน ทำให้ได้ดัชนขีองการคัดเลือกโครโมโซมที่ต้องการ 
เพื่อให้ได้โครโมโซมใหม่ที่ด ี
 11. เมือ่ทำจบกระบวนการจะได้โครโมโซมที่ดี ส่วนที่ไม่ดกีจ็ะโดนกำจัดออกไปเรื่อย ๆ 
ของแต่ละรอบการทำงาน โดยที่โครโมโซมนี้กจ็ะถูกนำไปใช้ในกระบวนการการสลับสายพันธ์ุ และการ
กลายพันธ์ุในข้ันตอนต่อไปของวิธี GA เมื่อครบรอบของจำนวนการดำเนินการทางพันธุกรรม 
(Genetic Operators) ของการหาคำตอบในหนึ่งรุ่น (Generation) ที่กำหนดไว้ จะไดโ้ครโมโซมที่ดี 
ซึ่งก็คือไดค่้าน้ำหนกัที่ดีของแต่ละเส้นเช่ือมต่อระหว่างโหนดของโครงข่ายประสาทเทียม สำหรับ
นำไปใช้ในข้ันตอนวิธีโครงข่ายประสาทเทียม 
 สำหรับการดำเนินการวิจัยในข้ันตอนน้ีสามารถสรปุดังภาพที่ 3-2 
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หลักการ Normalized Geometric 
Ranking (Joines & Houck, 1994) 

จบ 

ใช่ 

ไม่ใช่ 

 

                     เริ่มต้น 

 

            หาค่าความน่าจะเป็น 

                  

 

         เรียงค่าความเหมาะสม       
          โดยที่ดีที่สดุให้เป็นลำดับที่ 1  
          และลำดับที่ n เป็นที่แย่ที่สดุ 
 

              หาค่าการแจกแจงปรกติ 
                          
 
 
 

              แทนค่าตามตำแหน่งดัชนี 
              ได้ผลเป็นค่า Ranking 
 
 

                                                นำค่า Ranking คูณกับค่าความน่าจะเป็นของแต่ละโครโมโซม 
                                                                ผลลัพธ์เป็น Real Probabilities 
 
 
                  

                                                          สุ่มดัชนีของ Tournament ออกมา ผลที่ได้คือ  
                                            เมตริกซ์ Tournament ตามจำนวนของ Tournament ที่กำหนดไว้ 
 
 

                                  นำแต่ละแถวของเมตริกซ์ Tournament มาจับคู่กับค่า Real Probabilities ตามที่สุ่มดชันีได้ 
                                        แทนค่า Real Probabilities ตามแถวของเมตริกซ์ Tournament ที่จับคู่ไว้ 
                                                                          
 

                                                                        หาค่ามากสุดของ Real Probabilities  
                                                                      ของแต่ละแถวของเมตริกซ์ Tournament 
 
 
 
 
 

โครโมโซมใหม่ตามตำแหน่งดัชนีที่มีขนาดเท่ากับจำนวนที่กำหนด 

หลกัการคัดเลือกแบบแข่งขัน  
(Goldberg & Deb, 1991) 

หลักการคัดเลือกแบบวงล้อรูเล็ต  
(Yu et al., 2016) 

1

i
i n

i
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f
P

f

=

=



1(1 )rq q − −

หาค่าความเหมาะสม 

i
i

1
f

SSE
=

ภาพที่ 3-2 ข้ันตอนการพัฒนาการคัดเลือกแบบแข่งขันของวิธี GA สำหรบัพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม 



102 
 

ตอนที่ 2 การเปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาท
เทียมที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พัฒนาขึน้กับที่ใช้การคัดเลือกแบบเดิม จากข้อมูล 
5 สถานการณ์ 
 สำหรับตอนที่ 2 เป็นการดำเนินการตามวัตถุประสงค์ข้อที่ 2 คือการเปรียบเทียบความ
แม่นยำของตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi et al. (2013) ที่ใช้การคัดเลือก
แบบแข่งขันที่พฒันาข้ึนกับที่ใช้การคัดเลอืกแบบเดมิ และ Wang et al. (2017) ที่ใช้การคัดเลอืกแบบ
แข่งขันที่พัฒนาข้ึนกบัที่ใช้การคัดเลือกแบบเดิม จากข้อมูล 5 สถานการณ์แบบรายฤดูกาล โดยมกีาร
ตรวจสอบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์จากค่า MAE MAPE RMSE และ R2 การดำเนินการ
ประกอบด้วย 2 ข้ันตอนได้แก่ การสังเคราะห์ตัวแปรทีม่ีผลต่อปริมาณน้ำฝนของประเทศไทยและการ
เปรียบเทียบตัวแบบพยากรณ์ของ Asadi et al. (2013) และ Wang et al. (2017) ที่ใช้การคัดเลือก
แบบแข่งขันที่พฒันาข้ึนกับที่ใช้การคัดเลือกแบบเดมิของวิธี GA ดังนี ้
  2.1 การสังเคราะห์ตัวแปรที่มผีลต่อปรมิาณน้ำฝนของประเทศไทย เป็นการคัดเลอืกตัว
แปรนำเข้าของโครงข่ายประสาทเทียมมีขัน้ตอนดังนี ้
   2.1.1 ศึกษาวรรณกรรมที่เกี่ยวข้องกบัการพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนโดยใช้โครงข่าย 
ประสาทเทียม พบว่าตัวแปรพยากรณ์มีหลากหลาย เช่น ค่าดัชนีความผิวสภาพอุณหภูมิผิวน้ำทะเล
บริเวณมหาสมุทรอินเดีย (DMI) ค่า SOI อุณหภูมิผิวน้ำทะเล (เปรม รังสิวณิชพงศ์ และคณะ, 2558) 
อุณหภูมิ ความช้ืนสัมพัทธ์ การระเหย ปรมิาณเมฆ (Kumar & Yadav, 2013) อุณหภูมิ ความช้ืน
สัมพัทธ์ ความเร็วลม ปริมาณเมฆ (Yashwant & Sananse, 2015) ค่าดัชนีพืชพรรณผลต่างแบบนอร์
แมลไลซ์ (NDVI) ปริมาณน้ำฝน (Chanklan et al., 2017) อุณหภูมิ ความกดอากาศ ความช้ืน 
(Hashim et al., 2017) ปรมิาณน้ำฝน อุณหภูมิต่ำสุด อุณหภูมิสงูสุด (Samhitha & Srikanth, 
2017) ความช้ืนเฉลี่ย อุณหภูมิเฉลี่ย ความเร็วลมเฉลี่ย (Shaikh & Sawlani, 2017) อุณหภูมิอากาศ 
ความช้ืนในอากาศ ความเร็วลม รังสีดวงอาทิตย์ (Wahyuni et al., 2018) เป็นต้น 
   2.1.2 วิเคราะห์ตัวแปรที่ใช้ในการพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนของประเทศไทย ตัวแปร
นำเข้า ( )X

i  ได้แก่ ความช้ืนสัมพัทธ์ของอากาศ ความเร็วลมและทิศทางลมในแนวตะวันออก–
ตะวันตก (ความเร็วลมตามแนวแกน x) ความเร็วลมและทิศทางลมในแนวเหนือ–ใต้ (ความเร็วลมตาม
แนวแกน y) การระเหยของนำ้ อุณหภูมอิากาศสูงสุด อุณหภูมิอากาศต่ำสุด และอุณหภูมอิากาศเฉลี่ย 
ตัวแปรส่งออก ( )y  ได้แก่ ปริมาณน้ำฝนในภาคกลางของประเทศไทย 
   2.1.3 ข้อมูลที่ใช้เปน็ข้อมูลจรงิของจังหวัดในภาคกลางของประเทศไทยเกบ็รวบรวม
จาก NCEP–NOAA (NOAA NCEP-NCAR, 2019) ตั้งแต่ 1 มกราคม พ.ศ. 2503 ถึง 31 มกราคม 
พ.ศ. 2561 เป็นข้อมูลของตัวแปรต่าง ๆ จากขั้นตอนที่ 2.1.2 ภายใตข้้อมูล 5 สถานการณ์ตามขนาด
ของข้อมูลเป็น 5 แบบดงันี้ 300 400 500 1000 และ 1100 จำนวน แบบรายฤดูกาล 3 ฤดูกาลได้แก่ 
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1) ฤดูร้อนคือ เดอืนกุมภาพันธ์ มีนาคม เมษายน และพฤษภาคม 2) ฤดูฝนคือ เดือนมิถุนายน 
กรกฎาคม สิงหาคม และกันยายน 3) ฤดูหนาวคือ เดอืนตุลาคม พฤศจิกายน ธันวาคม และมกราคม 
เพื่อใช้เปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ 
  2.2 การเปรียบเทียบตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi et al. 
(2013) ที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พัฒนาข้ึนแทนด้วยสญัลักษณ์ Asadi-GA(New)-ANN เมื่อใช้ 
GA กำหนดค่าน้ำหนักเริ่มต้นและค่าความเอนเอียง Asadi-GA-BPNN เมื่อใช้ GA ปรับค่าน้ำหนักและ
ค่าความเอนเอียงของแต่ละเส้นเช่ือมต่อระหว่างโหนดให้เหมาะสมในส่วนกระบวนการแพร่ย้อนกลบั
ของโครงข่ายประสาทเทียมและตัวแบบของ Asadi et al. (2013) ที่ใช้การคัดเลือกแบบของวิธี GA 
แทนด้วยสัญลกัษณ์ Asadi-GA-ANN สำหรบัตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ 
Wang et al. (2017) ที่ใช้การคัดเลอืกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึนแทนด้วยสัญลกัษณ์ Wang-GA(New)-
ANN เมื่อใช้ GA กำหนดค่าน้ำหนักเริ่มต้นและค่าความเอนเอียง Wang-GA-BPNN เมื่อใช้ GA ปรับ
ค่าน้ำหนักและค่าความเอนเอียงของแต่ละเส้นเช่ือมต่อระหว่างโหนดใหเ้หมาะสมในส่วนกระบวนการ
แพร่ย้อนกลับของโครงข่ายประสาทเทียมและตัวแบบของ Wang et al. (2017) ที่ใช้การคัดเลอืก
แบบเดมิของวิธี GA แทนดว้ยสัญลกัษณ์ Wang-GA-ANN มข้ัีนตอนดังนี ้
   2.2.1 นำข้อมลูของตัวแปรต่าง ๆ ที่ได้จากข้ันตอนที่ 2.1.3 ของแต่ละสถานการณ์ 
แบบรายฤดูกาล สร้างตัวแบบ Asadi-GA-ANN ซึ่งประกอบด้วยวิธี RA (MRA) ที่ใช้เทคนิค Stepwise 
เพื่อคัดเลือกตัวแปรนำเข้าของโครงข่าย พิจารณาจากค่า b  ของตัวแปรพยากรณ์ ( )ix  ได้แก่ 
ความช้ืนสัมพัทธ์ของอากาศ 1( )x  ความเร็วลมและทิศทางลมในแนวตะวันออก–ตะวันตก (ความเร็ว
ลมตามแนวแกน x) 2( )x  ความเร็วลมและทิศทางลมในแนวเหนอื–ใต้ (ความเร็วลมตามแนวแกน y) 

3( )x  การระเหยของน้ำ 4( )x  อุณหภูมิอากาศสูงสุด 5( )x  อุณหภูมิอากาศต่ำสุด 6( )x  และ
อุณหภูมิอากาศเฉลี่ย 7( )x  จากสมการพยากรณ์ตัวแปรเกณฑ์ ( )Y   ได้แก่ปริมาณน้ำฝนในภาคกลาง
ของประเทศไทยด้วยชุดของตัวแปรพยากรณ์ ( )ix  และพจิารณาค่า R ซึ่งแสดงถึงความสัมพันธ์
ระหว่างตัวแปรพยากรณ์กับตวัแปรเกณฑ์ โดยตัวแปรพยากรณ์ที่มีค่าน้ำหนกัหรือสมัประสิทธ์ิถดถอย 
( b ) น้อยควรที่จะถูกตัดทิ้งไป เพื่อลดจำนวนตัวแปรนำเข้าลง ผลลัพธ์ที่ได้คือ ตัวแปรนำเข้าสำหรับ
โครงข่ายประสาทเทียม ข้ันตอนต่อมาใช้วิธี K-means เพื่อแบ่งกลุ่มข้อมลูนำเข้า โดยที่วิธี K-means 
แบ่งกลุ่มข้อมลูนำเข้าออกเป็น 2 กลุ่ม วิธี GA เพื่อกำหนดค่าน้ำหนักเริ่มต้นและค่าความเอนเอียงใน
แต่ละเส้นเช่ือมของโครงข่ายที่ใช้การคัดเลือกแบบเดิม สำหรับนำไปใช้สร้างตัวแบบพยากรณ์ที่ใช้
โครงข่ายประสาทเทียมแบบ FFNN จากนัน้สร้างตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN และ Asadi-GA-
BPNN ซึ่งมีการนำวิธี K-means ออกเพื่อเป็นการลดข้ันตอนการสร้างตัวแบบร่วมกบัการเปลี่ยนการ
คัดเลือกแบบเดิมของวิธี GA เป็นการคัดเลอืกแบบแข่งขันทีพ่ัฒนาข้ึน (Asadi-GA(New)-ANN) และ
เปลี่ยนตำแหน่งการใช้วิธี GA จากที่ใช้ในการกำหนดค่าน้ำหนักเริม่ต้นและค่าความเอนเอียงในแตล่ะ
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เส้นเช่ือมที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พัฒนาข้ึนของวิธี GA มาใช้ในการปรบัค่าน้ำหนักและค่าความ
เอนเอียงของแตล่ะเส้นเช่ือมต่อระหว่างโหนดใหเ้หมาะสมในส่วนกระบวนการแพร่ย้อนกลับของ
โครงข่ายประสาทเทียมแทน (Asadi-GA-BPNN) รูปแบบการทำงานของตัวแบบ Asadi-GA-ANN 
Asadi-GA(New)-ANN และ Asadi-GA-BPNN ดังตารางที่ 3-1 
 
ตารางที ่3-1 รปูแบบการทำงานของตัวแบบ Asadi-GA-ANN Asadi-GA(New)-ANN  
    และ Asadi-GA-BPNN  
 

 
 จากตารางที่ 3-1 รูปแบบการทำงานของตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายของ Asadi et 
al. (2013) ทั้ง 3 ตัวแบบได้แก่ ตัวแบบ Asadi-GA-ANN Asadi-GA(New)-ANN และ Asadi-GA-
BPNN ส่วนวิธี GA กำหนดขนาดของประชากรเท่ากับ 100 จำนวน จำนวนการดำเนินการทาง
พันธุกรรม (Genetic Operators) ของการหาคำตอบในหนึง่รุ่น (Generation) เท่ากบั 50 รอบ มี
การคัดเลือกโครโมโซม (ค่าน้ำหนกั) แบ่งเป็น 2 วิธีคือ 1) ใช้การคัดเลือกแบบเดมิคือแบบแบง่เปน็ช่วง 
(Truncation Selection) 2) ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึน โดยตัวแบบพยากรณ์ทั้ง 3 มกีาร
สลบัสายพันธ์ุแบบสองตำแหนง่ (Two-point Crossover) โดยกำหนดความนา่จะเป็นในการสลับสาย
พันธ์ุเท่ากับ 0.85 และการกลายพันธ์ุแบบหนึ่งตำแหน่ง (One-point Mutation) โดยกำหนดความ
น่าจะเป็นในการกลายพันธ์ุเท่ากับ 0.05 และสำหรับในส่วนของโครงข่ายประสาทเทียมประกอบด้วย 
ช้ันรับข้อมลูเข้าจำนวน 1 ช้ัน n โหนด (Node) เป็นตัวแปรนำเข้าที่ผา่นการคัดเลือกจากวิธี MRA 
ด้วยเทคนิค Stepwise จำนวน n ตัว ช้ันซ่อนจำนวน 2 ช้ัน ช้ันละ 4 โหนด และช้ันส่งข้อมูลออก
จำนวน 1 ช้ัน 1 โหนดไดแ้ก่ ตัวแปรปริมาณน้ำฝนในภาคกลางของประเทศไทย ( )y  กำหนดฟังก์ชัน 
(Transformation Function) ช้ันรับข้อมลูออก คือ ฟังก์ชันไฮเปอร์โบลิกแทนเจนต์ (Hyperbolic 

ตัวแบบพยากรณ์ 

       วิธี GA           โครงข่ายประสาทเทียม 

การคัดเลือก
โครโมโซม 

การสลับ
สายพันธ์ุ 

การกลาย
พันธ์ุ 

 จำนวนโหนด 

ในแต่ละชั้น 

ฟังก์ชัน 

การแปลง 

1. Asadi-GA-ANN แบบแบ่ง 

เป็นช่วง 

แบบสอง 

ตำแหน่ง 

แบบหน่ึง 

ตำแหน่ง 

 n-4-4-1 Log-sig, Log-sig, Tanh 

2. Asadi-GA(New)-ANN แบบแข่งขัน 

ที่พัฒนาขึ้น 

แบบสอง 

ตำแหน่ง 

แบบหน่ึง 

ตำแหน่ง 

 n-4-4-1 Log-sig, Log-sig, Tanh 

3. Asadi-GA-BPNN  แบบแข่งขัน 

ที่พัฒนาขึ้น 

แบบสอง 

ตำแหน่ง 

แบบหน่ึง 

ตำแหน่ง 

 n-4-4-1 Log-sig, Log-sig, Tanh 
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Tangent Function: Tanh) และช้ันซ่อนแต่ละช้ัน คือ ฟังก์ชันลอก-ซิกมอยด์ (Log-sigmoid 
Transfer Function: Log-sig) ข้ันตอนวิธีการเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียมใช้แบบ Lavenberg 
Marquardt (LM) จำนวนการทำซ้ำในแต่ละรอบเท่ากบั 3000 
   2.2.2 นำข้อมลูของตัวแปรต่าง ๆ ที่ได้จากข้ันตอนที่ 2.1.3 ของแต่ละสถานการณ์ 
แบบรายฤดูกาล สร้างตัวแบบ Wang-GA-ANN ซึ่งประกอบด้วยวิธี GA เพื่อกำหนดค่าน้ำหนักเริม่ต้น
และค่าความเอนเอียงในแต่ละเสน้เช่ือมของโครงข่ายที่ใช้การคัดเลอืกแบบเดิม สำหรับนำไปใช้สร้าง
ตัวแบบพยากรณ์ที่ใช้โครงข่ายประสาทเทียมแบบ BPNN จากนัน้สร้างตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN 
และ Wang-GA-BPNN โดยเปลี่ยนการคัดเลอืกแบบเดิมของวิธี GA เปน็การคัดเลือกแบบแข่งขันที่
พัฒนาข้ึน (Wang-GA(New)-ANN) และเปลี่ยนตำแหนง่การใช้วิธี GA จากที่ใช้ในการกำหนดค่า
น้ำหนักเริ่มต้นและค่าความเอนเอียงในแต่ละเส้นเช่ือมที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึนของวิธี 
GA มาใช้ในการปรบัค่าน้ำหนักและค่าความเอนเอียงของแตล่ะเส้นเช่ือมต่อระหว่างโหนดใหเ้หมาะสม
ในส่วนกระบวนการแพร่ย้อนกลับของโครงข่ายประสาทเทียมแทน (Wang-GA-BPNN) รปูแบบการ
ทำงานของตัวแบบ Wang-GA-ANN Wang-GA(New)-ANN และ Wang-GA-BPNN ดังตารางที่ 3-2 
 
ตารางที ่3-2 รปูแบบการทำงานของตัวแบบ Wang-GA-ANN Wang-GA(New)-ANN  
    และ Wang-GA-BPNN 
 

ตัวแบบพยากรณ์ 

             วิธี GA       โครงข่ายประสาทเทียม 

การคัดเลือก
โครโมโซม 

การสลับ
สายพันธ์ุ 

การกลาย
พันธ์ุ 

 จำนวนโหนด 

ในแต่ละชั้น 

ฟังก์ชัน 

การแปลง 

1. Wang-GA-ANN   แบบวงล้อรูเล็ต Arithmetic 

Crossover 

แบบนอน 

ยูนิฟอร์ม 

 7-11-1 Log-sig, Purelin 

2. Wang-GA(New)-ANN แบบแข่งขัน 

ที่พัฒนาขึ้น 

Arithmetic 

Crossover 

แบบนอน 

ยูนิฟอร์ม 

 7-11-1 Log-sig, Purelin 

3. Wang-GA-BPNN แบบแข่งขัน 

ที่พัฒนาขึ้น 

Arithmetic 

Crossover 

แบบนอน 

ยูนิฟอร์ม 

 7-11-1 Log-sig, Purelin 

 
 จากตารางที่ 3-2 รูปแบบการทำงานของตวัแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายของ Wang et 
al. (2017) ทั้ง 3 ตัวแบบได้แก่ ตัวแบบ Wang-GA-ANN Wang-GA(New)-ANN และ Wang-GA-
BPNN ส่วนวิธี GA กำหนดขนาดของประชากรเท่ากับ 40 จำนวน จำนวนการดำเนินการทาง
พันธุกรรมของการหาคำตอบในหนึ่งรุ่นเท่ากับ 50 รอบ มีการคัดเลอืกโครโมโซม (ค่าน้ำหนกั) 
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แบ่งเป็น 2 วิธีคือ 1) ใช้การคัดเลือกแบบเดมิคือแบบวงล้อรูเล็ต 2) ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่
พัฒนาข้ึน โดยตัวแบบพยากรณ์ทั้ง 3 มีการสลับสายพันธ์ุแบบ Arithmetic Crossover โดยกำหนด
ความน่าจะเป็นในการสลบัสายพันธ์ุเท่ากบั 0.7 และการกลายพันธ์ุแบบนอนยูนฟิอร์ม (Non-
uniform Mutation) โดยกำหนดความน่าจะเป็นในการกลายพันธ์ุเท่ากับ 0.05 และสำหรับในส่วน
ของโครงข่ายประสาทเทียมประกอบด้วย ช้ันรับข้อมูลเข้าจำนวน 1 ช้ัน 7 โหนดได้แก่ ตัวแปรนำเข้า
ความช้ืนสัมพัทธ์ของอากาศ 1( )x  ความเร็วลมและทิศทางลมในแนวตะวันออก–ตะวันตก (ความเร็ว
ลมตามแนวแกน x) 2( )x  ความเร็วลมและทิศทางลมในแนวเหนอื–ใต้ (ความเร็วลมตามแนวแกน y) 

3( )x  การระเหยของน้ำ 4( )x  อุณหภูมิอากาศสูงสุด 5( )x  อุณหภูมิอากาศต่ำสุด 6( )x  และ
อุณหภูมิอากาศเฉลี่ย 7( )x  ช้ันซ่อน 1 ช้ันจำนวน 11 โหนด และช้ันส่งข้อมลูออกจำนวน 1 ช้ัน 1 
โหนดได้แก่ ตัวแปรปริมาณน้ำฝนในภาคกลางของประเทศไทย ( )y  กำหนดฟงัก์ชันช้ันรับข้อมูลออก 
คือ ฟังก์ชันเพียวลิน (Purelin Function: Purelin) และช้ันซ่อน คือ ฟังก์ชัน Log-sig ข้ันตอนวิธีการ
เรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียมใช้แบบ Bayesian Regularization (BR) จำนวนการทำซ้ำในแต่ละ
รอบเท่ากบั 1000 
   2.2.3 เปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม
ทั้ง 6 แบบ จากข้ันตอนที่ 2.2.1 และ 2.2.2 ของแต่ละฤดูกาล ภายใต้ข้อมูล 5 สถานการณ์ตามขนาด
ของข้อมูล พจิารณาความแม่นยำจากค่า MAE MAPE RMSE และ R2 
 สำหรับการดำเนินการวิจัยในข้ันตอนน้ี ภายใต้ข้อมูล 5 สถานการณ์ตามขนาดของข้อมลู
เป็น 5 แบบดงันี ้300 400 500 1000 และ 1100 จำนวน แบบรายฤดูกาล 3 ฤดกูาล สามารถสรปุดัง
ภาพที่ 3-3 
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Asadi et al. (2013) 
MRA+GA+FFNN 

 

 

 

Asadi-GA-ANN 
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ศึกษาวรรณกรรมที่เก่ียวข้องกับการพยากรณ์ปริมาณน้ำฝน 

วิเคราะห์ตัวแปรที่ใช้ในการพยากรณ์ปริมาณน้ำฝน 

ตวัแปรนำเข้า 
1. ความชื้นสัมพัทธ์ของอากาศ  
2. ความเร็วลมตามแนวแกน x 
3. ความเร็วลมตามแนวแกน y 
4. การระเหยของน้ำ 
5. อุณหภูมิอากาศสูงสุด 
6. อุณหภูมิอากาศต่ำสุด 
7. อุณหภูมิอากาศเฉลี่ย 

ตัวแปรส่งออก 
ปริมาณน้ำฝน 

ในภาคกลางของประเทศไทย 

พิจารณาความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ 
จากค่า MAE MAPE RMSE และ R2 

เริ่มตน้ 

ข้อมูลตัวแปรนำเข้าและส่งออกทั้ง 5 สถานการณ์ แบบรายฤดูกาล 

MRA แบบ Stepwise 
คัดเลือกตัวแปรนำเข้า 

เปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบ 

 

Wang et al. (2017) 
GA+BPNN 

 

พิจารณาความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ 
จากค่า MAE MAPE RMSE และ R2 

เปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบ 

 

ภาพที่ 3-3 ข้ันตอนการเปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมที่ใช้ 
              การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พัฒนาข้ึนกบัที่ใช้การคัดเลือกแบบเดิม จากข้อมลู 5 สถานการณ์ 
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ตอนที่ 3 การพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนในภาคกลางของประเทศไทยโดยใช้ตัวแบบ 

พยากรณ์ที่ใช้โครงข่ายประสาทเทียมที่มกีารคัดเลือกแบบแข่งขันที่พัฒนาข้ึนของวิธี 
GA 
 สำหรับตอนที่ 3 เป็นการดำเนินการตามวัตถุประสงค์ข้อที่ 3 คือการพยากรณ์ปริมาณ
น้ำฝนในภาคกลางของประเทศไทยโดยใช้ตัวแบบพยากรณ์ทีใ่ช้โครงข่ายประสาทเทียมที่มีการคัดเลอืก
แบบแข่งขันที่พฒันาข้ึนของวิธี GA ข้ันตอนน้ีเป็นการนำการคัดเลือกแบบแข่งขันทีพ่ัฒนาข้ึนของวิธี 
GA มาใช้จริง สำหรบัพยากรณ์ปรมิาณน้ำฝนร่วมกับการใช้โครงข่ายประสาทเทียมและวิธี GA เพื่อ
พยากรณ์ปริมาณนำ้ฝนในอนาคตแบบรายฤดกูาลในภาคกลางของประเทศไทย จำนวน 5 ปี ตั้งแต่ปี 
พ.ศ. 2062-2566 และเพื่อเป็นการตรวจสอบความแม่นยำของตัวแบบที่ใช้การคัดเลอืกแบบแข่งขันที่
พัฒนาข้ึนของวิธี GA การดำเนินการในข้ันตอนน้ีเป็นดังนี ้
 1. นำข้อมูลจริงของจังหวัดในภาคกลางเก็บรวบรวมจาก NCEP–NOAA (NOAA NCEP-
NCAR, 2019) ตั้งแต่ปี พ.ศ. 2532–2561 มาใช้สำหรบัการพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนในภาคกลางของ
ประเทศไทย ข้อมูลนำเข้าจำนวน 7 ตัวแปรได้แก่ ความช้ืนสมัพัทธ์ของอากาศ 1( )x  ความเร็วลมและ
ทิศทางลมในแนวตะวันออก–ตะวันตก (ความเร็วลมตามแนวแกน x) 2( )x  ความเร็วลมและทิศทาง
ลมในแนวเหนอื–ใต้ (ความเร็วลมตามแนวแกน y) 3( )x  การระเหยของน้ำ 4( )x  อุณหภูมิอากาศ
สูงสุด 5( )x  อุณหภูมิอากาศต่ำสุด 6( )x  และอุณหภูมอิากาศเฉลี่ย 7( )x  ข้อมูลส่งออกจำนวน 1  
ตัวแปรได้แก่ ปริมาณน้ำฝนในภาคกลางของประเทศไทย ( )y  
 2. นำข้อมลูตัวแปรต่าง ๆ จากข้ันตอนที่ 1. มาสร้างตวัแบบพยากรณ์ที่ใช้โครงข่าย
ประสาทเทียมที่มีการคัดเลอืกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึนของวิธี GA สำหรับการพยากรณ์ปรมิาณน้ำฝน
ในภาคกลางของประเทศไทยแบบรายฤดูกาล 3 ฤดกูาลได้แก่ 1) ฤดูร้อนคือ เดือนกุมภาพันธ์ มีนาคม 
เมษายน และพฤษภาคม 2) ฤดูฝนคือ เดือนมิถนุายน กรกฎาคม สิงหาคม และกันยายน 3) ฤดหูนาว
คือ เดอืนตุลาคม พฤศจิกายน ธันวาคม และมกราคม ดว้ยโปรแกรม Matlab 
 3. รายงานค่าปรมิาณน้ำฝน และตรวจสอบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ปริมาณ
น้ำฝนในภาคกลางของประเทศไทย โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมทีม่ีการคัดเลอืกแบบแข่งขันที่
พัฒนาข้ึนของวิธี GA โดยพิจารณาจากค่า MAE MAPE RMSE ที่ควรมีค่าน้อย ๆ เข้าใกล ้0-1 และค่า 
R2 ที่มีค่ามาก ๆ เข้าใกล้ 1 และควรมีค่ามากกว่า 0.70 (สถาบันพัฒนาการชลประทาน, 2551)  
 สรปุการดำเนินการวิจัยในข้ันตอนน้ีดังภาพที่ 3-4 
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ภาพที่ 3-4 ข้ันตอนการพยากรณ์ปรมิาณน้ำฝนในภาคกลางของประเทศไทยโดยใช้ตัวแบบพยากรณ์ที ่
  ใช้โครงข่ายประสาทเทียมทีม่ีการคัดเลอืกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึนของวิธี GA 
 

ตัวแปรนำเข้า 
1. ความช้ืนสัมพทัธ์ของอากาศ  
2. ความเร็วลมตามแนวแกน x 
3. ความเร็วลมตามแนวแกน y 
4. การระเหยของน้ำ 
5. อุณหภูมิอากาศสูงสุด 
6. อุณหภูมิอากาศต่ำสุด 
7. อุณหภูมิอากาศเฉลี่ย 
 

ตัวแปรสง่ออก 
ปริมาณน้ำฝน 

ในภาคกลางของประเทศไทย 
 

ข้อมูลจริงในภาคกลาง 

 

เริ่มต้น 

จบ 

  - รายงานค่าปริมาณน้ำฝนจากการพยากรณ์ 
  - ตรวจสอบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์จาก 
     ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 

พยากรณ์ปริมาณน้ำฝนในภาคกลางโดยใช้โครงข่าย 
ประสาทเทียมที่มีการคัดเลอืกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึนของ GA 



 

บทท่ี 4 
ผลการวิจัย 

 
 ผลการวิจัยการพฒันาการคัดเลือกแบบแข่งขันของข้ันตอนวิธีทางพันธุกรรมสำหรับ
พยากรณ์ปริมาณน้ำฝนโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม นำเสนอตามวัตถุประสงค์ของการวิจัย โดย
แบ่งเป็น 3 ตอน ดังนี้ 
 ตอนที่ 1 ผลการพัฒนาการคัดเลือกแบบแข่งขันของข้ันตอนวิธีทางพันธุกรรม (Genetic 
Algorithm: GA) สำหรบัพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม 
 ตอนที่ 2 ผลการเปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาท
เทียมที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึนกับที่ใช้การคัดเลือกแบบเดิม จากข้อมูล 5 
สถานการณ์ 
 ตอนที่ 3 ผลการพยากรณ์ปรมิาณน้ำฝนในภาคกลางของประเทศไทยโดยใช้ตัวแบบ
พยากรณ์ที่ใช้โครงข่ายประสาทเทียมที่มกีารคัดเลือกแบบแข่งขันที่พัฒนาข้ึนของวิธี GA 
 ก่อนการนำเสนอผลการวิจัย ขอเสนอสญัลักษณ์ต่าง ๆ ที่ใช้ในการวิจัย ดังนี ้
 หลักการ NGR   แทน หลักการ Normalized Geometric Ranking (Joines & 
Houck, 1994) 
 หลักการ RWS   แทน หลักการคัดเลือกแบบวงล้อรูเล็ต (Yu et al., 2016) 
 หลักการ TS      แทน หลักการคัดเลือกแบบแข่งขัน (Goldberg & Deb, 1991) 
 Asadi-GA(New)-ANN แทน ตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi 
et al. (2013) เมื่อใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พัฒนาข้ึนของวิธี GA เพื่อกำหนดค่าน้ำหนักเริม่ต้น
และค่าความเอนเอียงของโครงข่ายประสาทเทียม 
 Asadi-GA-BPNN แทน ตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi et 
al. (2013) เมื่อใช้การคัดเลอืกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึนของวิธี GA เพื่อปรับค่าน้ำหนักและค่าความ
เอนเอียงของแตล่ะเส้นเช่ือมต่อระหว่างโหนดใหเ้หมาะสมในส่วนกระบวนการแพร่ย้อนกลับของ
โครงข่ายประสาทเทียม 
 Asadi-GA-ANN แทน ตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi et al. 
(2013) เมื่อใช้การคัดเลือกแบบเดิมของวิธี GA เพื่อกำหนดค่าน้ำหนักเริ่มต้นและค่าความเอนเอียง
ของโครงข่ายประสาทเทียม 
 Wang-GA(New)-ANN แทน ตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ 
Wang et al. (2017) เมื่อใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันทีพ่ัฒนาข้ึนของวิธี GA เพือ่กำหนดค่าน้ำหนัก
เริ่มต้นและค่าความเอนเอียงของโครงข่ายประสาทเทียม 
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 Wang-GA-BPNN แทน ตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ Wang et 
al. (2017) เมื่อใช้การคัดเลอืกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึนของวิธี GA เพื่อปรับค่าน้ำหนกัและค่าความ
เอนเอียงของแตล่ะเส้นเช่ือมต่อระหว่างโหนดใหเ้หมาะสมในสว่นกระบวนการแพร่ย้อนกลับของ
โครงข่ายประสาทเทียม 
 Wang-GA-ANN แทน ตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ Wang et 
al. (2017) เมื่อใช้การคัดเลอืกแบบเดิมของวิธี GA เพื่อกำหนดค่าน้ำหนักเริม่ต้นและค่าความเอน
เอียงของโครงข่ายประสาทเทียม 
 y     แทน ตัวแปรเกณฑห์รอืตัวแปรส่งออกคือปริมาณน้ำฝน 
 Y     แทน คะแนนพยากรณ์ของตัวแปรเกณฑ์คือปรมิาณน้ำฝนจากวิธี MRA 
 1x     แทน ตัวแปรพยากรณ์หรอืตัวแปรนำเข้าตัวที่ 1 คือความช้ืนสมัพทัธ์ของอากาศ 
 2x   แทน ตัวแปรพยากรณ์หรอืตัวแปรนำเข้าตัวที่ 2 คือความเร็วลมตามแนวแกน x 
 3x   แทน ตัวแปรพยากรณ์หรอืตัวแปรนำเข้าตัวที่ 3 คือความเร็วลมตามแนวแกน y 
 4x   แทน ตัวแปรพยากรณ์หรอืตัวแปรนำเข้าตัวที่ 4 คือการระเหยของนำ้ 
 5x   แทน ตัวแปรพยากรณ์หรอืตวัแปรนำเข้าตัวที่ 5 คืออุณหภูมอิากาศสูงสุด 
 6x   แทน ตัวแปรพยากรณ์หรอืตัวแปรนำเข้าตัวที่ 6 คืออุณหภูมิอากาศต่ำสุด 
 7x   แทน ตัวแปรพยากรณ์หรอืตัวแปรนำเข้าตัวที่ 7 คืออุณหภูมิอากาศเฉลี่ย 
 MAE  แทน ค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Error) 
 MAPE แทน ค่าคลาดเคลื่อนร้อยละสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage 
Error) 
 RMSE  แทน รากของค่าคลาดเคลือ่นกำลังสองเฉลี่ย (Root Mean Square Error) 
 R2   แทน ค่าสัมประสิทธ์ิตวักำหนด (Coefficient of Determination) 
 b    แทน สัมประสิทธ์ิถดถอย (Regression Coefficient) 
 R    แทน ค่าสัมประสิทธ์ิสหสมัพันธ์พหุคูณ (Multiple Correlation Coefficient) 
 

ตอนที่ 1 ผลการพัฒนาการคัดเลือกแบบแข่งขันของวิธี GA สำหรับพยากรณโ์ดยใช้
โครงข่ายประสาทเทียม 
 ผลการพฒันาการคัดเลือกแบบแข่งขันของวิธี GA สำหรับพยากรณ์โดยใช้โครงข่าย
ประสาทเทียม ประกอบด้วยหลักการ NGR (Joines & Houck, 1994) หลกัการ RWS (Yu et al., 
2016) และหลกัการ TS (Goldberg & Deb, 1991)  
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 กำหนดขนาดของประชากร (Population Size) เท่ากบั 100 จำนวน (n=100) สำหรบั
ของ Asadi-GA(New)-ANN Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN ส่วนของ Wang-GA(New)-
ANN Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN เท่ากบั 40 จำนวน (n=40) จำนวนการดำเนินการ 
ทางพันธุกรรม (Genetic Operators) ของการหาคำตอบในหนึ่งรุ่น (Generation) เท่ากับ 50 
รอบ และโครโมโซมคือค่าน้ำหนักของแตล่ะเส้นเช่ือมต่อระหว่างโหนดของโครงข่ายประสาทเทียม  
 จากข้ันตอนของหลกัการ NGR (Joines & Houck, 1994) ผลที่ได้คือ ค่า ranking หรือ 
ค่าลำดับของค่าการแจกแจงปรกติของค่าความเหมาะสมของโครโมโซมแต่ละตัว r=1, 2, 3,…, 100 
ของ Asadi-GA(New)-ANN Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN และ r=1, 2, 3,…, 40 ของ 
Wang-GA(New)-ANN Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ทีผ่่านการจัดเรียง (Sort) ลำดับ 
(Rank) ของค่าความเหมาะสมของโครโมโซม โดยเรียงจากค่าความเหมาะสมที่ดทีี่สุดให้เป็นลำดับ
ที่ 1 และลำดับที่ 100 เป็นค่าความเหมาะสมที่แยท่ี่สุดสำหรบัของ Asadi-GA(New)-ANN Asadi-
GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN และของ Wang-GA(New)-ANN Wang-GA-BPNN และ Wang-
GA-ANN ค่าความเหมาะสมที่ดีทีสุ่ดใหเ้ป็นลำดับที่ 1 ค่าความเหมาะสมที่แย่ทีสุ่ดเป็นลำดบัที่ 40  
 จากหลกัการ RWS (Yu et al., 2016) ผลที่ได้คือ ค่าความน่าจะเป็นของค่าความ
เหมาะสมของแตล่ะโครโมโซม (i=1, 2, 3,…, 100 และ i=1, 2, 3,…, 40)  
 เมื่อนำผลที่ได้จากหลักการทัง้สองข้างต้นมาคูณได้ ทำให้ไดค่้า Real Probabilities 
ของโครโมโซมแต่ละตัวทั้ง 100 จำนวนและ 40 จำนวน ซึ่งเป็นค่าความน่าจะเป็นที่แทจ้รงิของ
โครโมโซมแต่ละตัว เพื่อนำไปใช้ในการคัดเลือกโครโมโซมทีด่ีโดยใช้หลักการ TS (Goldberg & 
Deb, 1991) ซึง่จะมีการกำหนดจำนวนของ Tournament (จำนวนหลักหรือคอลัมน์) ในแต่ละ
แถว จำนวนเท่ากบั s หลัก เท่ากับจำนวนเส้นเช่ือมตอ่ระหว่างโหนดทัง้หมดของโครงข่ายประสาท
เทียม และจำนวนแถวมีค่าเท่ากับ n แถว เท่ากับจำนวนโครโมโซมที่เป็นขนาดของประชากร ตัว
แบบพยากรณ์ของ Asadi-GA(New)-ANN Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN กำหนดค่า s ที่
เป็นผลมาจากการคัดเลือกตัวแปรนำเข้า และ n = 100 สำหรบัตัวแบบพยากรณ์ของ Wang-
GA(New)-ANN Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN กำหนดค่า s = 96 และ n = 40 ข้ันตอน
ต่อมาทำการสุ่มดัชนขีอง Tournament ตามจำนวนทีก่ำหนดไว้ ผลที่ได้คือ เมตริกซ์ 
Tournament นำค่า Real Probabilities มาเช่ือมโยงกบัเมตริกซ์ Tournament โดยการนำแต่
ละแถวของเมตริกซ์ Tournament มาจับคู่กบัค่า Real Probabilities ตามทีสุ่่มดัชนีได้ จากนัน้
แทนค่า Real Probabilities ตามแถวของเมตรกิซ์ Tournament ที่จับคู่ไว้ และหาค่ามากสุด 
(Max) ของค่า Real Probabilities ของแตล่ะแถวของเมตรกิซ์ Tournament นี ้ซึ่งจะเป็นผู้ชนะ 
(Winner) ของการคัดเลือกแบบแข่งขัน 
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 จากหลักการ TS (Goldberg & Deb, 1991) ผลที่ได้คือ โครโมโซมที่ดทีี่ผ่านการ
คัดเลือกตามดัชนขีองการคัดเลือกโครโมโซมที่ต้องการ สำหรับนำไปใช้ในกระบวนการการสลบัสาย
พันธ์ุ และการกลายพันธ์ุในข้ันตอนต่อไปของวิธี GA เมื่อครบจำนวนการดำเนินการทางพันธุกรรม
ของการหาคำตอบในหนึง่รุ่นจำนวน 50 รอบ  
 ผลลัพธ์จากหลักการทั้ง 3 ทำให้ไดวิ้ธีใหม่ในการคัดเลอืกโครโมโซมที่ดีที่พร้อมนำไปใช้
สร้างตัวแบบพยากรณ์ร่วมกบัโครงข่ายประสาทเทียมต่อไป ดังนั้นผลการพัฒนาการคัดเลือกแบบ
แข่งขันของวิธี GA สำหรบัพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมคือ โครโมโซมที่ดี (ค่าน้ำหนกั
ของแต่ละเส้นเช่ือมต่อระหว่างโหนดที่ดีของโครงข่ายประสาทเทียม) เพื่อนำไปใช้สำหรับสร้างตัว
แบบพยากรณ์ที่เหมาะสมในการพยากรณ์เรื่องต่าง ๆ ผลการพัฒนาการคัดเลือกแบบแข่งขันของวิธี 
GA ดังภาพที่ 4-1 
 

 
 
 
 
 
 

 
 
 
 

 
 

 
ภาพที่ 4-1 ผลการพัฒนาการคัดเลือกแบบแข่งขันของวิธี GA 
 

ตอนที่ 2 ผลการเปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณโ์ดยใช้โครงข่าย
ประสาทเทียมที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พัฒนาขึ้นกับที่ใช้การคัดเลือกแบบเดิม 
จากขอ้มูล 5 สถานการณ์ 
 ผลการเปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม
ของ Asadi-GA(New)-ANN Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN ที่ใช้วิธีโครงข่ายประสาท

หลกัการ NGR หลักการ RWS 

ค่า ranking  
(ค่าลำดับ) 

 

ค่าความน่าจะเป็น 

Real Probabilities 

ผลคูณของค่า ranking กับค่าความน่าจะเป็น 
 

หลักการ TS 

โครโมโซมที่ดีที่ผ่านการคัดเลือก 
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เทียมแบบ FFNN ร่วมกบัวิธี GA และของ Wang-GA(New)-ANN Wang-GA-BPNN และ Wang-
GA-ANN ที่ใช้วิธีโครงข่ายประสาทเทียมแบบ BPNN ร่วมกบัวิธี GA โดยมีการตรวจสอบความ
แม่นยำของตัวแบบพยากรณ์จากค่า MAE MAPE RMSE และ R2 โดยที่ค่า MAE MAPE และ 
RMSE ต้องมีค่าน้อย ๆ เข้าใกล้ 0-1 จงึถือว่ามีความแมน่ยำในการพยากรณ์ ส่วนค่า R2 ต้องมีคา่
มาก ๆ เข้าใกล้ 1 และควรมากกว่า 0.7 (สถาบนัพฒันาการชลประทาน, 2551) จึงถือว่ามีความ
แม่นยำในการพยากรณ์ ภายใต้ข้อมูล 5 สถานการณ์ ดังนี ้
 สถานการณ์ที่ 1 ตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi-GA(New)-
ANN Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN และตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม
ของ Wang-GA(New)-ANN Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขัน
ที่พัฒนาข้ึนกบัที่ใช้การคัดเลือกแบบเดิมของวิธี GA ภายใตข้้อมูลขนาด 300 จำนวน  
 สถานการณ์ที่ 2 ตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi-GA(New)-
ANN Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN และตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม
ของ Wang-GA(New)-ANN Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขัน
ที่พัฒนาข้ึนกบัที่ใช้การคัดเลือกแบบเดิมของวิธี GA ภายใต้ข้อมูลขนาด 400 จำนวน  
 สถานการณ์ที่ 3 ตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi-GA(New)-
ANN Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN และตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม
ของ Wang-GA(New)-ANN Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขัน
ที่พัฒนาข้ึนกบัที่ใช้การคัดเลือกแบบเดิมของวิธี GA ภายใตข้้อมูลขนาด 500 จำนวน 
 สถานการณ์ที่ 4 ตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi-GA(New)-
ANN Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN และตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม
ของ Wang-GA(New)-ANN Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขัน
ที่พัฒนาข้ึนกบัที่ใช้การคัดเลือกแบบเดิมของวิธี GA ภายใต้ข้อมูลขนาด 1000 จำนวน 
 สถานการณ์ที่ 5 ตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi-GA(New)-
ANN Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN และตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม
ของ Wang-GA(New)-ANN Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขัน
ที่พัฒนาข้ึนกบัที่ใช้การคัดเลือกแบบเดิมของวิธี GA ภายใต้ข้อมูลขนาด 1100 จำนวน 
 การเปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์สำหรบัแต่ละสถานการณ์ ระหว่าง
ตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมร่วมกับวิธี GA ที่ใช้การคัดเลอืกแบบแข่งขันที่
พัฒนาข้ึนกับที่ใช้การคัดเลือกแบบเดิมของวิธี GA แบ่งเป็น 3 ฤดูกาล ได้แก่ ฤดูร้อน ฤดูฝน และฤดู
หนาว ดังนี ้
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  2.1 สำหรบัสถานการณ์ที่ 1 ภายใต้ข้อมูลขนาด 300 จำนวน แบบรายฤดกูาล แบง่
การแสดงผลเป็น 2 ส่วน ได้แก่ 
   2.1.1 ข้อมลูพื้นฐาน ได้แก่ ค่าสถิติพื้นฐานของข้อมลูตัวแปรแต่ละตัว ค่า
สัมประสิทธ์ิสหสมัพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปรเกณฑ์ ผลการวิเคราะห์ด้วยวิธี 
MRA แบบ Stepwise  
   2.1.2 ผลการเปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่าย
ประสาทเทียมที่ใช้การคัดเลอืกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึนกับทีใ่ช้การคัดเลือกแบบเดิม 
 ผลการวิเคราะห์ข้อมลูสำหรับสถานการณ์ที่ 1 ภายใต้ข้อมูลขนาด 300 จำนวน แบบ
รายฤดกูาล แสดงผลดังนี ้
   2.1.1 ข้อมลูพื้นฐาน 
 
ตารางที่ 4-1 ค่าสถิติพื้นฐานของข้อมลูจริงจำแนกตามฤดูของข้อมูลขนาด 300 จำนวน 
 

ตัว

แปร 

ค่าต่ำสุด ค่าสูงสุด ค่าเฉลี่ย ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน 

ร้อน ฝน หนาว ร้อน ฝน หนาว รอ้น ฝน หนาว ร้อน ฝน หนาว 

y  1.60 4.62 0.54 10.428 16.99 7.55 6.00 11.54 3.74 1.57 2.06 1.27 

1x  21.93 22.93 26.10 82.05 82.13 81.38 60.44 60.38 60.55 12.19 12.18 13.75 

2x  -1.34 0.40 -2.50 1.04 4.72 -0.24 -0.09 1.44 -1.45 0.47 0.83 0.47 

3x  -0.32 0.34 -2.62 1.55 2.05 0.25 0.67 0.88 -0.88 0.32 0.35 0.60 

4x  5.88 4.20 4.80 26.43 9.86 15.85 12.39 5.41 9.17 3.44 0.97 2.10 

5x  27.60 25.77 25.01 36.46 29.12 31.60 31.74 27.38 28.18 1.62 0.75 1.29 

6x  17.71 20.38 13.24 25.47 26.19 25.20 21.29 23.01 19.12 1.69 1.38 2.78 

7x  22.10 23.03 18.52 28.97 27.03 26.84 25.60 24.88 23.00 1.37 0.96 1.87 

 
 ตารางที่ 4-1 แสดงค่าสถิติพื้นฐานจำแนกตามฤดูกาลของข้อมูลขนาด 300 จำนวนดังนี ้
ปริมาณน้ำฝนมีค่าเฉลี่ยสงูสุดในฤดูฝนเท่ากบั 11.54 มิลลเิมตร และมสี่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน
เท่ากับ 2.06 มิลลเิมตร ความช้ืนสัมพัทธ์ของอากาศมีค่าเฉลีย่สูงสุดในฤดหูนาวคิดเปน็ร้อยละ 
60.55 และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานร้อยละ 13.75 ความเร็วลมตามแนวแกน x มีค่าเฉลี่ยสงูสุดใน
ฤดูฝนเท่ากบั 1.44 เมตรต่อวินาที และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานเท่ากับ 0.88 เมตรต่อวินาที 
ความเร็วลมตามแนวแกน y มีค่าเฉลี่ยสูงสุดในฤดูฝนเท่ากับ 0.92 เมตรตอ่วินาที และสว่น
เบี่ยงเบนมาตรฐานเท่ากบั 0.35 เมตรต่อวินาที การระเหยของน้ำมีค่าเฉลี่ยสงูสุดในฤดูร้อนเท่ากับ 
12.39 มิลลิเมตร และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานเท่ากับ 3.44 มลิลิเมตร อุณหภูมิอากาศสูงสุดมี
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ค่าเฉลี่ยสงูสุดในฤดูรอ้นเท่ากับ 31.74 oC และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานเท่ากับ 1.62 oC อุณหภูมิ
อากาศต่ำสุดมีค่าเฉลี่ยสงูสุดในฤดูฝนเท่ากบั 23.01 oC และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานเท่ากบั 1.38 
oC และอุณหภูมอิากาศเฉลี่ยมีค่าเฉลีย่สงูสุดในฤดูร้อนเท่ากบั 25.60 oC และส่วนเบี่ยงเบน
มาตรฐานเท่ากับ 1.37 oC 
 การวิเคราะห์ค่าสมัประสทิธ์ิสหสมัพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปร
เกณฑ์ สำหรบัฤดูร้อน แสดงผลที่ได้ดงัตารางที่ 4-2 
 
ตารางที ่4-2 ค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปรเกณฑ ์
    ภายใต้ข้อมูลขนาด 300 จำนวน สำหรบัฤดูร้อน 
 

ตัวแปร 1x  2x  3x  4x  5x  6x  7x  y  

1x  1 
 

       

2x  .100 
(.082) 

1       

3x  .034 
(.559) 

.376** 
(.000) 

1      

4x  .027 
(.641) 

.557** 
(.000) 

.439** 

(.000) 
1     

5x  -.005 
(.930) 

.370** 
(.000) 

.384** 
(.000) 

.440** 

(.000) 
1    

6x  .192** 
(.001) 

.479** 
(.000) 

-.148* 
(.010) 

.087 
(.134) 

.281** 
(.000) 

1   

7x  .135* 
(.020) 

.543** 
(.000) 

.182** 
(.002) 

.339** 
(.000) 

.768** 
(.000) 

.748** 
(.000) 

1  

y  .069 
(.230) 

-.223** 
(.000) 

-.520** 
(.000) 

-.613** 

(.000) 
-.682** 

(.000) 
.197** 

(.001) 
-.336** 

(.000) 
1 

(ค่า p-value) ค่าความน่าจะเป็นที่จะเกิดค่าสถิติทดสอบที่คำนวณได้ 
*มีนัยสำคัญทางสถิติที่ระดับ .05 
**มีนัยสำคัญทางสถิติที่ระดบั .01 

 
 จากตารางที่ 4-2 แสดงผลค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัว
แปรเกณฑ์ภายใตข้้อมูลขนาด 300 จำนวน สำหรับฤดรู้อน ปรากฏว่าตัวแปรพยากรณ์ที่มี
ความสมัพันธ์กับตัวแปรเกณฑ์มากที่สุดคือ อุณหภูมิอากาศสงูสุด (-0.682) รองลงมาคือการระเหย
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ของน้ำ (-0.613) ความเร็วลมตามแนวแกน y (-0.520) อุณหภูมิอากาศเฉลี่ย (-0.336) ความเร็วลม
ตามแนวแกน x (-0.223) และอุณหภูมิอากาศต่ำสุด (0.197) ตามลำดับ สำหรบัตัวแปรพยากรณ์ที่
มีความสัมพันธ์กบัตัวแปรเกณฑ์น้อยที่สดุคือความช้ืนสัมพัทธ์ของอากาศ (0.069) 
 ข้ันตอนต่อไปเป็นการวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise เพื่อคัดเลอืกตัวแปร
นำเข้าของโครงข่ายประสาทเทียม สำหรับฤดูรอ้น แสดงผลที่ได้ดังตารางที่ 4-3 
 

ตารางที่ 4-3 ผลการวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise ภายใตข้้อมูลขนาด 300 จำนวน 
    สำหรับฤดูร้อน 

 

 

 จากตารางที่ 4-3 พบว่าตัวแปรพยากรณ์ได้แก่ การระเหยของน้ำ อุณหภูมิอากาศสงูสุด 
อุณหภูมิอากาศต่ำสุด และอุณหภูมิอากาศเฉลี่ย ทำให้ค่า R = .864 ซึ่งสามารถอธิบายตัวแปร
เกณฑ์ปริมาณน้ำฝนได้ 74.7% และมีนัยสำคัญทางสถิตที่ .05 สามารถสร้างสมการพยากรณ์ด้วย

Variable Entered 

Multiple R .864 
Coefficient of Determination(R2) .747 
Adjusted R2 .744 
Standard error of estimate .795 
Analysis of Variance 

 Sum of Squares df Mean Square F Sig. 

Regression 550.425 
186.215 
736.640 

   4 137.606 217.995 .000 
Residual 295      .631   
Total 299    

    Variables Entered into the Regression Model  

Variables  
Entered 

Regression 
Coefficients 

 
Statistical 

Significance 

 

Correlations  
Collinearity 
Statistics   

b 
 Std. 
Error Beta   t Sig.   

 Zero- 
order Partial Part  

Tole 
rance VIF 

(Constant)   19.547   .992        19.709   .000        

5x      -.451 .062 -.466   -7.284 .000  -.682 -.390 -.213  .210 4.772 

6x      .530 .057  .572    9.340 .000  .197 .478  .273  .229 4.376 

4x    -.165 .015 -.361   -11.042 .000  -.613 -.541 -.323  .800 1.250 

7x    -.326 .105 -.284    -3.097 .002  -.336 -.177 -.091  .102 9.793 
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ค่า b ไดเ้ป็น Y   = 19.547-.165 4x -.451 5x +.530 6x -.326 7x  ซึง่ตัวแปรพยากรณ์ที่มีค่า b 
มากที่สุดคือ อุณหภูมิอากาศต่ำสุด รองลงมาคือ อุณหภูมอิากาศสูงสุด อุณหภูมิอากาศเฉลี่ย และ
การระเหยของน้ำ ตามลำดับ ดังนัน้การคัดเลือกตัวแปรนำเข้าของโครงข่ายประสาทเทียมด้วยวิธี 
MRA แบบ Stepwise ภายใตข้้อมลูขนาด 300 จำนวน สำหรบัฤดูร้อน ได้ตัวแปรนำเข้าคือ การ
ระเหยของน้ำ อุณหภูมิอากาศสูงสุด อุณหภูมิอากาศต่ำสุด และอุณหภูมิอากาศเฉลี่ย ตัวแปรที่ผา่น
การคัดเลือกเหล่าน้ีจะถูกนำไปใช้ในการสร้างตัวแบบพยากรณ์โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi-
GA(New)-ANN Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN โดยมีสถาปัตยกรรมของโครงข่ายเป็น  
4-4-4-1  
 การวิเคราะห์ค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปร
เกณฑ์ สำหรับฤดูฝน แสดงผลที่ได้ดังตารางที่ 4-4 
 

ตารางที ่4-4 ค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปรเกณฑ ์
    ภายใตข้้อมูลขนาด 300 จำนวน สำหรบัฤดฝูน 
 

ตัวแปร 1x  2x  3x  4x  5x  6x  7x  y  

1x  1 
 

       

2x  .010 
(.866) 

1       

3x  .125* 
(.030) 

.611** 
(.000) 

1      

4x  .045 
(.434) 

.389** 
(.000) 

.044 

(.445) 
1     

5x  104 
(.072) 

-.017 
(.765) 

.431** 
(.000) 

-.098 

(.091) 
1    

6x  .147* 
(.011) 

.690** 
(.000) 

.699** 
(.010) 

.489** 
(.000) 

.511** 
(.000) 

1   

7x  .143* 
(.013) 

.555** 
(.000) 

.731** 
(.000) 

.313** 
(.000) 

.730** 
(.000) 

.950** 
(.000) 

1  

y  .084 
(.147) 

-.260** 
(.000) 

-.262** 
(.000) 

.436** 

(.000) 
-.186** 

(.000) 
.023 

(.692) 
-.080 

(.169) 
1 

(ค่า p-value) ค่าความน่าจะเป็นที่จะเกิดค่าสถิติทดสอบที่คำนวณได้ 
*มีนัยสำคัญทางสถิติที่ระดับ .05 
**มีนัยสำคัญทางสถิติที่ระดับ .01 
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 จากตารางที่ 4-4 แสดงผลค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัว
แปรเกณฑ์ภายใตข้้อมูลขนาด 300 จำนวน สำหรับฤดฝูน ปรากฏว่าตัวแปรพยากรณ์ที่มี
ความสัมพันธ์กับตัวแปรเกณฑ์มากที่สุดคือ การระเหยของนำ้ (0.436) รองลงมาคือ ความเร็วลม
ตามแนวแกน y (-0.262) ความเร็วลมตามแนวแกน x (-0.260) อุณหภูมิอากาศสูงสุด (-0.186) 
ความช้ืนสัมพัทธ์ของอากาศ (0.084) และอุณหภูมิอากาศเฉลี่ย (-0.080) ตามลำดับ สำหรบัตัวแปร
พยากรณ์ที่มีความสัมพันธ์กบัตัวแปรเกณฑ์น้อยที่สุดคือ อุณหภูมิอากาศต่ำสุด (0.023)  
 ข้ันตอนต่อไปเป็นการวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise เพื่อคัดเลอืกตัวแปร
นำเข้าของโครงข่ายประสาทเทียม สำหรับฤดฝูน แสดงผลทีไ่ด้ดังตารางที่ 4-5  
 
ตารางที่ 4-5 ผลการวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise ภายใตข้้อมูลขนาด 300 จำนวน 

    สำหรับฤดูฝน 

Variable Entered 

Multiple R .732 
Coefficient of Determination(R2) .537 
Adjusted R2 .530 
Standard error of estimate 1.415 
Analysis of Variance 

 Sum of Squares df Mean Square F Sig. 

Regression 683.421 
590.308 
1273.729 

   4 170.855 85.383 .000 
Residual 295    2.001   
Total 299    

    Variables Entered into the Regression Model  

Variables  
Entered 

Regression 
Coefficients 

 
Statistical 

Significance 

 

Correlations  
Collinearity 
Statistics   

b 
 Std. 
Error Beta   t  Sig.   

 Zero- 
order Partial Part  

Tole 
rance VIF 

(Constant)    27.334  3.355        8.146   .000        

4x          .753 .113  .354      6.638 .000   .436  .360  .263  .552 1.813 

2x   -2.449 .178 -.976   -13.787 .000  -.260 -.626 -.546  .313 3.192 

5x   -1.631 .186 -.590   -8.787 .000  -.186 -.455 -.348  .349 2.869 

6x    1.230 .146  .825    8.432 .000   .023  .441  .334  .164 6.089 
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 จากตารางที่ 4-5 พบว่าตัวแปรพยากรณ์ได้แก่ ความเร็วลมตามแนวแกน x การระเหย
ของน้ำ อุณหภูมิอากาศสงูสุด และอุณหภูมิอากาศต่ำสุด ทำให้ค่า R = .732 ซึ่งสามารถอธิบายตัว
แปรเกณฑ์ปริมาณน้ำฝนได้ 53.7% และมีนัยสำคัญทางสถิตที่ .05 สามารถสร้างสมการพยากรณ์
ด้วยค่า b ไดเ้ป็น Y   = 27.334-2.449 2x +.753 4x -1.631 5x +1.230 6x  ซึง่ตัวแปรพยากรณ์ที่มี
ค่า b มากทีสุ่ดคือ ความเร็วลมตามแนวแกน x รองลงมาคือ อุณหภูมิอากาศสูงสุด อุณหภูมิอากาศ
ต่ำสุด และการระเหยของน้ำ ตามลำดับ ดังนั้นการคัดเลือกตัวแปรนำเข้าของโครงข่ายประสาท
เทียมด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise ภายใตข้้อมูลขนาด 300 จำนวน สำหรับฤดูฝน ได้ตัวแปร
นำเข้าคือ ความเร็วลมตามแนวแกน x การระเหยของน้ำ อณุหภูมิอากาศสงูสุด และอุณหภูมิ
อากาศต่ำสุด ตัวแปรทีผ่า่นการคัดเลือกเหล่าน้ีจะถูกนำไปใช้ในการสร้างตัวแบบพยากรณ์โครงข่าย
ประสาทเทียมของ Asadi-GA(New)-ANN Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN โดยมี
สถาปัตยกรรมของโครงข่ายเป็น 4-4-4-1  
 การวิเคราะห์ค่าสมัประสทิธ์ิสหสมัพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปร
เกณฑ์ สำหรบัฤดูหนาว ปรากฏว่าตัวแปรพยากรณ์ที่มีความสัมพันธ์กบัตัวแปรเกณฑ์มากที่สุดคือ 
อุณหภูมิอากาศต่ำสุด (0.646) รองลงมาคือ อุณหภูมิอากาศเฉลี่ย (0.639) ความเร็วลมตาม
แนวแกน x (0.591) อุณหภูมิอากาศสูงสุด (0.345) ความเรว็ลมตามแนวแกน y (-0.159) และ 
การระเหยของน้ำ (0.132) ตามลำดับ สำหรับตัวแปรพยากรณ์ที่มีความสัมพันธ์กบัตัวแปรเกณฑ์
น้อยที่สุดคือ ความช้ืนสัมพทัธ์ของอากาศ (0.034) ดังตารางที่ 4-6 
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ตารางที ่4-6 ค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปรเกณฑ ์
    ภายใตข้้อมูลขนาด 300 จำนวน สำหรบัฤดหูนาว 
 

ตัวแปร 1x  2x  3x  4x  5x  6x  7x  y  

1x  1 
 

       

2x  .000 
(.999) 

1       

3x  -.071 
(.217) 

.393** 
(.000) 

1      

4x  .083 
(.150) 

.286** 
(.000) 

.035 

(.549) 
1     

5x  .122* 
(.035) 

.395** 
(.000) 

.058 
(.320) 

-.011 

(.846) 
1    

6x  .155** 
(.007) 

.367** 
(.000) 

-.474** 
(.000) 

.146* 
(.011) 

.378** 
(.000) 

1   

7x  .167** 
(.004) 

.387** 
(.000) 

-.415** 
(.000) 

.091 
(.116) 

.596** 
(.000) 

.966** 
(.000) 

1  

y  .034 
(.560) 

.591** 
(.000) 

-.159** 
(.006) 

.132* 

(.022) 
.345** 

(.000) 
.646** 

(.000) 
.639** 

(.000) 
1 

(ค่า p-value) ค่าความน่าจะเป็นที่จะเกิดค่าสถิติทดสอบที่คำนวณได้ 
*มีนัยสำคัญทางสถิติที่ระดับ .05 
**มีนัยสำคัญทางสถิติที่ระดับ .01 

 
 ข้ันตอนต่อไปเป็นการวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise เพื่อคัดเลอืกตัวแปร
นำเข้าของโครงข่ายประสาทเทียม สำหรับฤดูหนาว แสดงผลที่ได้ดังตารางที่ 4-7  
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ตารางที่ 4-7 ผลการวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise ภายใตข้้อมูลขนาด 300 จำนวน 
   สำหรับฤดูหนาว 

 
 จากตารางที่ 4-7 พบว่าตัวแปรพยากรณ์ได้แก่ ความเร็วลมตามแนวแกน x ความเร็วลม
ตามแนวแกน y และอุณหภูมิอากาศต่ำสุด ทำให้ค่า R = .761 ซึ่งสามารถอธิบายตัวแปรเกณฑ์
ปริมาณน้ำฝนได้ 58% และมีนัยสำคัญทางสถิตที่ .05 สามารถสร้างสมการพยากรณ์ด้วยค่า b ได้
เป็น Y   = 2.503+1.489 2x -.448 3x +.157 6x  ซึง่ตัวแปรพยากรณ์ทีม่ีค่า b มากทีสุ่ดคือ 
ความเร็วลมตามแนวแกน x รองลงมาคือ ความเร็วลมตามแนวแกน y และอุณหภูมิอากาศต่ำสุด 
ตามลำดับ ดังนั้นการคัดเลือกตัวแปรนำเข้าของโครงข่ายประสาทเทียมด้วยวิธี MRA แบบ 
Stepwise ภายใตข้้อมูลขนาด 300 จำนวน สำหรับฤดูหนาว ได้ตัวแปรนำเข้าคือ ความเร็วลมตาม
แนวแกน x ความเร็วลมตามแนวแกน y และอุณหภูมิอากาศต่ำสุด ตัวแปรที่ผ่านการคัดเลือก
เหล่าน้ีจะถูกนำไปใช้ในการสร้างตัวแบบพยากรณ์โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi-GA(New)-
ANN Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN โดยมีสถาปัตยกรรมของโครงข่ายเป็น 3-4-4-1  

Variable Entered 

Multiple R .761 
Coefficient of Determination(R2) .580 
Adjusted R2 .575 
Standard error of estimate .826 
Analysis of Variance 

 Sum of Squares df Mean Square F Sig. 

Regression 278.204 
201.840 
480.044 

   3 92.735 135.996 .000 
Residual 296    .682   
Total 299    

    Variables Entered into the Regression Model  

Variables  
Entered 

Regression 
Coefficients 

 
Statistical 

Significance 

 

Correlations  
Collinearity 
Statistics   

b 
 Std. 
Error Beta   t  Sig.   

 Zero- 
order 

Partia
l Part  

Tole 
rance VIF 

(Constant)      2.503   .603       4.154   .000        

6x        .157  .027  .345     5.878 .000   .646  .323  .222  .413 2.422 

2x      1.489  .153  .547  9.739 .000  .591  .493  .367  .450 2.222 

3x      -.448  .126 -.211     -3.555 .000  -.159 -.202 -.134  .403 2.478 
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   2.1.2 ผลการเปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่าย
ประสาทเทียมที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึนกับทีใ่ช้การคัดเลือกแบบเดิม 
 เปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึน
ของวิธี GA กับที่ใช้การคัดเลือกแบบเดิมของวิธี GA การเปรยีบเทียบความแม่นยำของตัวแบบ
พยากรณ์ทัง้ 6 แบบ พจิารณาจากค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ผลการเปรียบเทียบความ
แม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ระหว่างตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi-
GA(New)-ANN Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN และระหว่างตัวแบบพยากรณ์โดยใช้
โครงข่ายประสาทเทียมของ Wang-GA(New)-ANN Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ที่ใช้
การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึนกับที่ใช้การคัดเลือกแบบเดิมของวิธี GA สำหรับฤดรู้อน 
แสดงผลที่ได้ดังตารางที่ 4-8 และตารางที่ 4-9 
 
ตารางที ่4-8 ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Asadi-GA(New)-ANN  
    Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 300 จำนวน  
    สำหรับฤดูร้อน 
 

ประสิทธิภาพ
การพยากรณ์ 

ชุดการเรียนรู้ ชุดการทดสอบ 
Asadi-GA-

ANN 
Asadi-

GA(New)-ANN 
Asadi-GA-

BPNN 
 Asadi-GA-

ANN 
Asadi-

GA(New)-ANN 
Asadi-GA-

BPNN 
ค่า MAE 
ค่า MAPE 
ค่า RMSE 
ค่า R2 

1.03430 
0.18970 
1.31110 
0.18441 

0.56672 
0.09731 
0.70518 
0.76405 

0.58014 
0.09933 
0.72014 
0.75394 

 1.33930 
0.37502 
1.65960 
0.46675 

0.70081 
0.17866 
0.88592 
0.70921 

0.73206 
0.18731 
0.93795 
0.67405 

 
 จากตารางที่ 4-8 กรณีข้อมลูขนาด 300 จำนวน สำหรับฤดรู้อน การตรวจสอบ
ประสิทธิภาพความแม่นยำในการพยากรณ์ ปรากฏว่า สำหรบัชุดการเรียนรู้ตัวแบบ Asadi-
GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจากค่า MAE เท่ากบั 0.56672 ค่า MAPE เท่ากบั 
0.09731 ค่า RMSE เท่ากบั 0.70518 และค่า R2 เท่ากับ 0.76405 รองลงมาคือตัวแบบ Asadi-
GA-BPNN มีค่า MAE เท่ากับ 0.58014 ค่า MAPE เท่ากบั 0.09933 ค่า RMSE เท่ากบั 0.72014 
และค่า R2 เท่ากับ 0.75394 และตัวแบบ Asadi-GA-ANN มีค่า MAE เท่ากับ 1.03430 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.18970 ค่า RMSE เท่ากบั 1.31110 และค่า R2 เทา่กับ 0.18441 ตามลำดับ ในทำนอง
เดียวกันสำหรับชุดการทดสอบตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจาก 
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ค่า MAE เท่ากบั 0.70081 ค่า MAPE เท่ากับ 0.17866 ค่า RMSE เท่ากับ 0.88592 และค่า R2 
เท่ากับ 0.70921 รองลงมาคือตัวแบบ Asadi-GA-BPNN มีค่า MAE เท่ากับ 0.73206 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.18731 ค่า RMSE เท่ากบั 0.93795 และค่า R2 เทา่กับ 0.67405 และตัวแบบ Asadi-
GA-ANN มีค่า MAE เท่ากบั 1.33930 ค่า MAPE เท่ากับ 0.37502 ค่า RMSE เท่ากบั 1.65960 
และค่า R2 เท่ากับ 0.46675 ตามลำดบั 
 
ตารางที ่4-9 ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Wang-GA(New)-ANN  
    Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 300 จำนวน  
    สำหรับฤดูร้อน 
 

ประสิทธิภาพ
การพยากรณ์ 

ชุดการเรียนรู้ ชุดการทดสอบ 
Wang-GA-

ANN 
Wang-

GA(New)-ANN 
Wang-GA-

BPNN 
 Wang-GA-

ANN 
Wang-

GA(New)-ANN 
Wang-GA-

BPNN 
ค่า MAE 
ค่า MAPE 
ค่า RMSE 
ค่า R2 

0.33178 
0.05444 
0.43353 
0.91082 

0.33071 
0.05420 
0.43176 
0.91155 

0.33013 
0.05407 
0.43114 
0.91180 

 0.83470 
0.19237 
1.10810 
0.54509 

0.82661 
0.18992 
1.10550 
0.54719 

0.82501 
0.18932 
1.10420 
0.54823 

 
 จากตารางที่ 4-9 กรณีข้อมลูขนาด 300 จำนวน สำหรับฤดรู้อน การตรวจสอบ
ประสิทธิภาพความแม่นยำในการพยากรณ์ ปรากฏว่า สำหรบัชุดการเรียนรู้ตัวแบบ Wang-GA-
BPNN มีความแม่นยำมากที่สุดจากค่า MAE เท่ากบั 0.33013 ค่า MAPE เท่ากับ 0.05407 ค่า 
RMSE เท่ากับ 0.43114 และค่า R2 เท่ากับ 0.91180 รองลงมาคือตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN 
มีค่า MAE เท่ากับ 0.33071 ค่า MAPE เท่ากับ 0.05420 ค่า RMSE เท่ากับ 0.43176 และค่า R2 
เท่ากับ 0.91155 และตัวแบบ Wang-GA-ANN มีค่า MAE เท่ากับ 0.33178 ค่า MAPE เท่ากับ 
0.05444 ค่า RMSE เท่ากบั 0.43353 และค่า R2 เท่ากบั 0.91082 ตามลำดับ ในทำนองเดียวกัน
สำหรับชุดการทดสอบตัวแบบ Wang-GA-BPNN มีความแมน่ยำมากที่สุดจากค่า MAE เท่ากบั 
0.82501 ค่า MAPE เท่ากบั 0.18932 ค่า RMSE เท่ากับ 1.10420 และค่า R2 เท่ากับ 0.54823 
รองลงมาคือตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN มีค่า MAE เท่ากับ 0.82661 ค่า MAPE เท่ากับ 
0.18992 ค่า RMSE เท่ากบั 1.10550 และค่า R2 เท่ากับ 0.54719 และตัวแบบ Wang-GA-ANN 
มีค่า MAE เท่ากับ 0.83470 ค่า MAPE เท่ากับ 0.19237 ค่า RMSE เท่ากับ 1.10810 และค่า R2 
เท่ากับ 0.54509 ตามลำดับ 
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 สำหรับฤดูรอ้นข้อมลูขนาด 300 จำนวน เมื่อตรวจสอบประสิทธิภาพความแม่นยำใน
การพยากรณ์ของตัวแบบทั้ง 6 แล้ว ปรากฏว่า ชุดการเรียนรู้ตัวแบบ Wang-GA-BPNN มีความ
แม่นยำมากทีสุ่ด และชุดการทดสอบตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ด  
 ผลการเปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ระหว่างตัวแบบพยากรณ์โดยใช้
โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi-GA(New)-ANN Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN และ
ระหว่างตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ Wang-GA(New)-ANN Wang-GA-
BPNN และ Wang-GA-ANN ที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันทีพ่ัฒนาข้ึนกับที่ใช้การคัดเลือกแบบเดมิ
ของวิธี GA สำหรับฤดฝูน แสดงผลที่ได้ดังตารางที่ 4-10 และตารางที่ 4-11 
 
ตารางที ่4-10 ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Asadi-GA(New)-ANN  
      Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 300 จำนวน  
      สำหรับฤดูฝน 
 

ประสิทธิภาพ
การพยากรณ์ 

ชุดการเรียนรู้ ชุดการทดสอบ 
Asadi-GA-

ANN 
Asadi-

GA(New)-ANN 
Asadi-GA-

BPNN 
 Asadi-GA-

ANN 
Asadi-

GA(New)-ANN 
Asadi-GA-

BPNN 
ค่า MAE 
ค่า MAPE 
ค่า RMSE 
ค่า R2 

1.47190 
0.14509 
2.05050 
0.04063 

0.54351 
0.04839 
0.69987 
0.88823 

0.78250 
0.07386 
1.12340 
0.71203 

 1.26310 
0.14923 
1.98090 
0.07249 

0.69410 
0.06618 
0.85318 
0.80356 

0.78139 
0.07973 
1.12010 
0.66143 

 
 จากตารางที่ 4-10 กรณีข้อมลูขนาด 300 จำนวน สำหรับฤดูฝน การตรวจสอบ
ประสิทธิภาพความแม่นยำในการพยากรณ์ ปรากฏว่า สำหรบัชุดการเรียนรู้ตัวแบบ Asadi-
GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจากค่า MAE เท่ากบั 0.54351 ค่า MAPE เท่ากบั 
0.04839 ค่า RMSE เท่ากบั 0.69987 และค่า R2 เท่ากับ 0.88823 รองลงมาคือตัวแบบ Asadi-
GA-BPNN มีค่า MAE เท่ากับ 0.78250 ค่า MAPE เท่ากบั 0.07386 ค่า RMSE เท่ากบั 1.12340 
และค่า R2 เท่ากับ 0.71203 และตัวแบบ Asadi-GA-ANN มีค่า MAE เท่ากับ 1.47190 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.14509 ค่า RMSE เท่ากบั 2.05050 และค่า R2 เทา่กับ 0.04063 ตามลำดับ ในทำนอง
เดียวกันสำหรับชุดการทดสอบตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจาก 
ค่า MAE เท่ากบั 0.69410 ค่า MAPE เท่ากับ 0.06618 ค่า RMSE เท่ากับ 0.85318 และค่า R2 
เท่ากบั 0.80356 รองลงมาคือตัวแบบ Asadi-GA-BPNN มีค่า MAE เท่ากับ 0.78139 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.07973 ค่า RMSE เท่ากบั 1.12010 และค่า R2 เทา่กับ 0.66143 และตัวแบบ Asadi-
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GA-ANN มีค่า MAE เท่ากบั 1.26310 ค่า MAPE เท่ากับ 0.14923 ค่า RMSE เท่ากบั 1.98090 
และค่า R2 เท่ากับ 0.07249 ตามลำดับ 
 
ตารางที ่4-11 ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Wang-GA(New)-ANN  
   Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 300 จำนวน  
   สำหรบัฤดูฝน 
 

ประสิทธิภาพ
การพยากรณ์ 

ชุดการเรียนรู้ ชุดการทดสอบ 
Wang-GA-

ANN 
Wang-

GA(New)-ANN 
Wang-GA-

BPNN 
 Wang-GA-

ANN 
Wang-

GA(New)-ANN 
Wang-GA-

BPNN 
ค่า MAE 
ค่า MAPE 
ค่า RMSE 
ค่า R2 

0.34965 
0.03204 
0.46946 
0.94971 

0.32962 
0.02978 
0.43291 
0.95724 

0.34597 
0.03094 
0.45086 
0.95362 

 0.94811 
0.10085 
1.43300 
0.44583 

0.84713 
0.08729 
1.17650 
0.62646 

0.86158 
0.09100 
1.25410 
0.57560 

 
 จากตารางที่ 4-11 กรณีข้อมลูขนาด 300 จำนวน สำหรับฤดูฝน การตรวจสอบ
ประสิทธิภาพความแม่นยำในการพยากรณ์ ปรากฏว่า สำหรบัชุดการเรียนรู้ตัวแบบ Wang-
GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจากค่า MAE เท่ากบั 0.32962 ค่า MAPE เท่ากบั 
0.02978 ค่า RMSE เท่ากบั 0.43291 และค่า R2 เท่ากับ 0.95724 รองลงมาคือตัวแบบ Wang-
GA-BPNN มีค่า MAE เท่ากับ 0.34597 ค่า MAPE เท่ากบั 0.03094 ค่า RMSE เท่ากบั 0.45086 
และค่า R2 เท่ากับ 0.95362 และตัวแบบ Wang-GA-ANN มค่ีา MAE เท่ากับ 0.34965 ค่า MAPE 
เท่ากบั 0.03204 ค่า RMSE เท่ากบั 0.46946 และค่า R2 เทา่กับ 0.94971 ตามลำดับ ในทำนอง
เดียวกันสำหรับชุดการทดสอบตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจาก 
ค่า MAE เท่ากบั 0.84713 ค่า MAPE เท่ากับ 0.08729 ค่า RMSE เท่ากับ 1.17650 และค่า R2 
เท่ากับ 0.62646 รองลงมาคือตัวแบบ Wang-GA-BPNN มคี่า MAE เท่ากับ 0.86158 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.09100 ค่า RMSE เท่ากบั 1.25410 และค่า R2 เทา่กับ 0.57560 และตัวแบบ Wang-
GA-ANN มีค่า MAE เท่ากบั 0.94811 ค่า MAPE เท่ากับ 0.10085 ค่า RMSE เท่ากบั 1.43300 
และค่า R2 เท่ากับ 0.44583 ตามลำดับ 
 สำหรับฤดฝูนข้อมูลขนาด 300 จำนวน เมือ่ตรวจสอบประสทิธิภาพความแม่นยำในการ
พยากรณ์ของตัวแบบทั้ง 6 แล้ว ปรากฏว่า ชุดการเรียนรู้ตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN มีความ
แม่นยำมากทีสุ่ด และชุดการทดสอบตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ด  
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 ผลการเปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ระหว่างตัวแบบพยากรณ์โดยใช้
โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi-GA(New)-ANN Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN และ
ระหว่างตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ Wang-GA(New)-ANN Wang-GA-
BPNN และ Wang-GA-ANN ที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันทีพ่ัฒนาข้ึนกับที่ใช้การคัดเลือกแบบเดมิ
ของวิธี GA สำหรับฤดูหนาว แสดงผลที่ได้ดังตารางที่ 4-12 และตารางที่ 4-13 
 
ตารางที ่4-12 ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Asadi-GA(New)-ANN  
   Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 300 จำนวน  
   สำหรบัฤดูหนาว 
 

ประสิทธิภาพ
การพยากรณ์ 

ชุดการเรียนรู้ ชุดการทดสอบ 
Asadi-GA-

ANN 
Asadi-

GA(New)-ANN 
Asadi-GA-

BPNN 
 Asadi-GA-

ANN 
Asadi-

GA(New)-ANN 
Asadi-GA-

BPNN 
ค่า MAE 
ค่า MAPE 
ค่า RMSE 
ค่า R2 

0.74759 
0.25682 
0.93226 
0.43706 

0.53371 
0.18463 
0.67750 
0.70269 

0.56044 
0.19425 
0.73065 
0.65422 

 0.77458 
0.18512 
0.99092 
0.42134 

0.46668 
0.10665 
0.64061 
0.76491 

0.62347 
0.15727 
0.78521 
0.62785 

 
 จากตารางที่ 4-12 กรณีข้อมลูขนาด 300 จำนวน สำหรับฤดูหนาว การตรวจสอบ
ประสิทธิภาพความแม่นยำในการพยากรณ์ ปรากฏว่า สำหรบัชุดการเรียนรู้ตัวแบบ Asadi-
GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจากค่า MAE เท่ากบั 0.53371 ค่า MAPE เท่ากบั 
0.18463 ค่า RMSE เท่ากบั 0.67750 และค่า R2 เท่ากับ 0.70269 รองลงมาคือตัวแบบ Asadi-
GA-BPNN มีค่า MAE เท่ากับ 0.56044 ค่า MAPE เท่ากบั 0.19425 ค่า RMSE เท่ากบั 0.73065 
และค่า R2 เท่ากับ 0.65422 และตัวแบบ Asadi-GA-ANN มีค่า MAE เท่ากับ 0.74759 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.25682 ค่า RMSE เท่ากบั 0.93226 และค่า R2 เทา่กับ 0.43706 ตามลำดับ ในทำนอง
เดียวกันสำหรับชุดการทดสอบตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจาก 
ค่า MAE เท่ากบั 0.46668 ค่า MAPE เท่ากับ 0.10665 ค่า RMSE เท่ากับ 0.64061 และค่า R2 
เท่ากับ 0.76491 รองลงมาคือตัวแบบ Asadi-GA-BPNN มีค่า MAE เท่ากับ 0.62347 ค่า MAPE 
เท่ากบั 0.15727 ค่า RMSE เท่ากบั 0.78521 และค่า R2 เทา่กับ 0.62785 และตัวแบบ Asadi-
GA-ANN มีค่า MAE เท่ากบั 0.77458 ค่า MAPE เท่ากับ 0.18512 ค่า RMSE เท่ากบั 0.99092 
และค่า R2 เท่ากับ 0.42134 ตามลำดับ 
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ตารางที ่4-13 ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Wang-GA(New)-ANN  
   Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 300 จำนวน  
   สำหรบัฤดหูนาว 
 

ประสิทธิภาพ
การพยากรณ์ 

ชุดการเรียนรู้ ชุดการทดสอบ 
Wang-GA-

ANN 
Wang-

GA(New)-ANN 
Wang-GA-

BPNN 
 Wang-GA-

ANN 
Wang-

GA(New)-ANN 
Wang-GA-

BPNN 
ค่า MAE 
ค่า MAPE 
ค่า RMSE 
ค่า R2 

0.28833 
0.09695 
0.37524 
0.90880 

0.27842 
0.09213 
0.36270 
0.91479 

0.28287 
0.09361 
0.36305 
0.91463 

 0.56888 
0.14491 
0.74395 
0.68294 

0.54755 
0.14327 
0.70371 
0.71631 

0.55412 
0.14502 
0.70615 
0.71434 

 
 จากตารางที่ 4-13 กรณีข้อมลูขนาด 300 จำนวน สำหรับฤดหูนาว การตรวจสอบ
ประสิทธิภาพความแม่นยำในการพยากรณ์ ปรากฏว่า สำหรบัชุดการเรียนรู้ตัวแบบ Wang-
GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจากค่า MAE เท่ากบั 0.27842 ค่า MAPE เท่ากบั 
0.09213 ค่า RMSE เท่ากบั 0.36270 และค่า R2 เท่ากับ 0.91479 รองลงมาคือตัวแบบ Wang-
GA-BPNN มีค่า MAE เท่ากบั 0.28287 ค่า MAPE เท่ากบั 0.09361 ค่า RMSE เท่ากบั 0.36305 
และค่า R2 เท่ากับ 0.91463 และตัวแบบ Wang-GA-ANN มค่ีา MAE เท่ากับ 0.28833 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.09695 ค่า RMSE เท่ากบั 0.37524 และค่า R2 เทา่กับ 0.90880 ตามลำดับ ในทำนอง
เดยีวกันสำหรับชุดการทดสอบตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจาก 
ค่า MAE เท่ากบั 0.54755 ค่า MAPE เท่ากับ 0.14327 ค่า RMSE เท่ากับ 0.70371 และค่า R2 
เท่ากับ 0.71631 รองลงมาคือตัวแบบ Wang-GA-BPNN มคี่า MAE เท่ากับ 0.55412 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.14502 ค่า RMSE เท่ากบั 0.70615 และค่า R2 เทา่กับ 0.71434 และตัวแบบ Wang-
GA-ANN มีค่า MAE เท่ากบั 0.56888 ค่า MAPE เท่ากับ 0.14491 ค่า RMSE เท่ากบั 0.74395 
และค่า R2 เท่ากับ 0.68294 ตามลำดับ 
 สำหรับฤดหูนาวข้อมลูขนาด 300 จำนวน เมื่อตรวจสอบประสิทธิภาพความแม่นยำใน
การพยากรณ์ของตัวแบบทั้ง 6 แล้ว ปรากฏว่า ชุดการเรียนรู้ตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN มี
ความแม่นยำมากที่สุด และชุดการทดสอบตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากที่สุด  
  2.2 สำหรบัสถานการณ์ที่ 2 ภายใต้ข้อมูลขนาด 400 จำนวน แบบรายฤดูกาล แบง่
การแสดงผลเป็น 2 ส่วน ได้แก่ 
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   2.2.1 ข้อมลูพื้นฐาน ได้แก่ ค่าสถิติพื้นฐานของข้อมลูตัวแปรแต่ละตัว ค่า
สัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปรเกณฑ์ ผลการวิเคราะห์ด้วยวิธี 
MRA แบบ Stepwise  
   2.2.2 ผลการเปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่าย
ประสาทเทียมที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึนกับทีใ่ช้การคัดเลือกแบบเดิม 
 ผลการวิเคราะห์ข้อมลูสำหรับสถานการณ์ที่ 2 ภายใต้ข้อมูลขนาด 400 จำนวน แบบ
รายฤดกูาล แสดงผลดังนี ้
   2.2.1 ข้อมลูพื้นฐาน 
 
ตารางที่ 4-14 ค่าสถิติพื้นฐานของข้อมลูจริงจำแนกตามฤดูของข้อมลูขนาด 400 จำนวน 
 

ตัวแปร ค่าต่ำสุด ค่าสงูสดุ ค่าเฉลี่ย ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน 

ร้อน ฝน หนาว ร้อน ฝน หนาว ร้อน ฝน หนาว ร้อน ฝน หนาว 

y  1.56 4.62 0.54 10.78 16.99 7.55 5.82 11.33 3.72 1.66 1.93 1.25 

1x  20.75 22.93 23.55 82.05 82.13 83.70 59.84 59.79 59.92 11.99 12.49 12.43 

2x  -0.10 0.40 -2.50 1.22 4.72 -0.18 0.00 1.44 -1.37 0.44 0.78 0.49 

3x  -0.13 0.19 -2.62 2.17 2.05 0.63 0.82 0.87 -0.75 0.36 0.34 0.62 

4x  5.35 4.20 4.77 26.43 9.86 15.85 12.18 5.41 8.93 3.40 0.97 2.21 

5x  26.76 25.70 23.98 36.46 29.12 31.44 31.24 27.27 28.02 1.79 0.75 1.31 

6x  17.71 20.34 13.24 26.37 26.21 25.02 21.55 22.87 18.88 1.94 1.40 2.63 

7x  22.05 22.86 18.52 28.97 27.03 26.50 25.91 24.76 22.81 1.35 0.96 1.81 

 
 ตารางที่ 4-14 แสดงค่าสถิติพื้นฐานจำแนกตามฤดูกาลของข้อมูลขนาด 400 จำนวน
ดังนี ้ปริมาณน้ำฝนมีค่าเฉลี่ยสงูสุดในฤดูฝนเท่ากบั 11.33 มิลลเิมตร และมสี่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน
เท่ากับ 1.93 มิลลเิมตร ความช้ืนสัมพัทธ์ของอากาศมีค่าเฉลีย่สูงสุดในฤดหูนาวคิดเป็นร้อยละ 
59.92 และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานร้อยละ 12.43 ความเร็วลมตามแนวแกน x มีค่าเฉลี่ยสงูสุดใน
ฤดูฝนเท่ากบั 1.44 เมตรต่อวินาที และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานเท่ากับ 0.78 เมตรต่อวินาที 
ความเร็วลมตามแนวแกน y มีค่าเฉลี่ยสูงสุดในฤดูฝนเท่ากับ 0.87 เมตรต่อวินาทีและส่วนเบี่ยงเบน
มาตรฐานเท่ากับ 0.34 เมตรต่อวินาที การระเหยของน้ำมีคา่เฉลี่ยสงูสุดในฤดรู้อนเท่ากับ 12.18 
มิลลิเมตร และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานเท่ากับ 3.40 มิลลิเมตร อุณหภูมิอากาศสงูสุดมีค่าเฉลี่ย
สูงสุดในฤดรู้อนเท่ากับ 31.24 oC และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานเท่ากับ 1.79 oC อุณหภูมิอากาศ
ต่ำสุดมีค่าเฉลี่ยสูงสุดในฤดูฝนเท่ากบั 22.87 oC และส่วนเบีย่งเบนมาตรฐานเท่ากบั 1.40 oC และ
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อุณหภูมิอากาศเฉลี่ยมีค่าเฉลี่ยสงูสุดในฤดูรอ้นเท่ากับ 25.91 oC และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน
เท่ากับ 1.35 oC 
 การวิเคราะห์ค่าสมัประสทิธ์ิสหสมัพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปร
เกณฑ์ สำหรบัฤดูร้อน แสดงผลที่ได้ดังตารางที่ 4-15 
 
ตารางที ่4-15 ค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปรเกณฑ ์

     ภายใตข้้อมูลขนาด 400 จำนวน สำหรับฤดรูอ้น 
 

ตัวแปร 1x  2x  3x  4x  5x  6x  7x  y  

1x  1 
 

       

2x  .060 
(.234) 

1       

3x  .030 
(.545) 

.434** 
(.000) 

1      

4x  -.002 
(.962) 

.496** 
(.000) 

.257** 

(.000) 
1     

5x  -.041 
(.409) 

.123* 
(.014) 

-.052 
(.300) 

.437** 

(.000) 
1    

6x  .219** 
(.000) 

.524** 
(.000) 

.139** 
(.005) 

.133** 
(.008) 

.043 
(.391) 

1   

7x  .118* 
(.019) 

.512** 
(.000) 

.133** 
(.008) 

.395** 
(.000) 

.652** 
(.000) 

.759** 
(.000) 

1  

y  .102* 
(.041) 

-.353** 
(.000) 

-.484** 
(.000) 

-.593** 

(.000) 
-.454** 

(.000) 
-.075 

(.132) 
-.421** 

(.000) 
1 

(ค่า p-value) ค่าความน่าจะเป็นที่จะเกิดค่าสถิติทดสอบที่คำนวณได้ 
*มีนัยสำคัญทางสถิติที่ระดับ .05 
**มีนัยสำคัญทางสถิตทิี่ระดับ .01 

 
 จากตารางที่ 4-15 แสดงผลค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และ
ตัวแปรเกณฑ์ภายใตข้้อมลูขนาด 400 จำนวน สำหรับฤดูรอ้น ปรากฏว่าตัวแปรพยากรณ์ที่มี
ความสัมพันธ์กับตัวแปรเกณฑ์มากที่สุดคือ การระเหยของนำ้ (-0.593) รองลงมาคือ ความเร็วลม
ตามแนวแกน y (-0.484) อุณหภูมิอากาศสูงสุด (-0.454) อณุหภูมิอากาศเฉลี่ย (-0.421) ความเร็ว
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ลมตามแนวแกน x (-0.353) และความช้ืนสัมพัทธ์ของอากาศ (0.102) ตามลำดบั สำหรับตัวแปร
พยากรณ์ที่มีความสัมพันธ์กบัตัวแปรเกณฑ์น้อยที่สุดคือ อุณหภูมิอากาศต่ำสุด (-0.075) 
 ข้ันตอนต่อไปเป็นการวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise เพื่อคัดเลอืกตัวแปร
นำเข้าของโครงข่ายประสาทเทียม สำหรับฤดูรอ้น แสดงผลที่ได้ดังตารางที่ 4-16 
 
ตารางที่ 4-16 ผลการวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise ภายใตข้้อมูลขนาด 400 จำนวน 

     สำหรับฤดูร้อน 

 

 

 จากตารางที่ 4-16 พบว่าตัวแปรพยากรณ์ได้แก่ ความช้ืนสัมพัทธ์ของอากาศ ความเร็ว
ลมตามแนวแกน y การระเหยของน้ำ และอุณหภูมิอากาศสงูสุด ทำให้ค่า R = .749 ซึ่งสามารถ
อธิบายตัวแปรเกณฑ์ปริมาณน้ำฝนได้ 56.2% และมีนัยสำคัญทางสถิตที่ .05 สามารถสร้างสมการ
พยากรณ์ด้วยค่า b ไดเ้ป็น Y   = 17.881+.014 1x -1.918 3x -.170 4x -.296 5x  ซึ่งตัวแปร

Variable Entered 

Multiple R .749 
Coefficient of Determination(R2) .562 
Adjusted R2 .557 
Standard error of estimate 1.108 
Analysis of Variance 

 Sum of Squares df Mean Square F Sig. 

Regression 620.994 
484.713 
1105.707 

   4 155.249 126.514 .000 
Residual 395    1.227   
Total 399    

    Variables Entered into the Regression Model  

Variables  
Entered 

Regression 
Coefficients 

 
Statistical 

Significance 

 

Correlations  
Collinearity 
Statistics   

b 
 Std. 
Error Beta   t  Sig.   

 Zero- 
order Partial Part  

Tole 
rance VIF 

(Constant)     17.881  1.081      16.535   .000        

4x    -.170 .019 -.347       -8.916 .000  -.593 -.409 -.297  .731 1.368 

3x  -1.918 .163 -.414     -11.796 .000  -.484 -.510 -.393  .900 1.111 

5x    -.296 .035 -.319    -8.458 .000  -.454 -.392 -.282  .779 1.284 

1x     .014 .005  .101       3.022 .003    .102  .150  .101  .997 1.003 
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พยากรณ์ที่มีค่า b มากทีสุ่ดคือ ความเร็วลมตามแนวแกน y รองลงมาคือ อุณหภูมิอากาศสงูสุด 
การระเหยของน้ำ และความช้ืนสมัพัทธ์ของอากาศ ตามลำดับ ดังนั้นการคัดเลือกตัวแปรนำเข้า
ของโครงข่ายประสาทเทียมด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise ภายใตข้้อมูลขนาด 400 จำนวน สำหรับ
ฤดูร้อน ได้ตัวแปรนำเข้าคือ ความช้ืนสัมพัทธ์ของอากาศ ความเร็วลมตามแนวแกน y การระเหย
ของน้ำ และอุณหภูมิอากาศสูงสุด ตัวแปรทีผ่า่นการคัดเลอืกเหล่าน้ีจะถูกนำไปใช้ในการสร้าง 
ตัวแบบพยากรณ์โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi-GA(New)-ANN Asadi-GA-BPNN และ 
Asadi-GA-ANN โดยมสีถาปัตยกรรมของโครงข่ายเป็น 4-4-4-1  
 การวิเคราะห์ค่าสมัประสทิธ์ิสหสมัพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปร
เกณฑ์ สำหรบัฤดูฝน แสดงผลที่ได้ดังตารางที่ 4-17 
 
ตารางที ่4-17 ค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปรเกณฑ ์
      ภายใตข้้อมูลขนาด 400 จำนวน สำหรับฤดฝูน 
 

ตัวแปร 1x  2x  3x  4x  5x  6x  7x  y  

1x  1 
 

       

2x  .019 
(.706) 

1       

3x  .098 
(.051) 

.544** 
(.000) 

1      

4x  .060 
(.231) 

.398** 
(.000) 

.048 
(.342) 

1     

5x  .113* 
(.024) 

-.008 
(.874) 

.405** 

(.000) 
-.120* 
(.017) 

1    

6x  .146** 
(.003) 

.674** 
(.000) 

.622** 
(.000) 

.461** 
(.000) 

.527** 
(.000) 

1   

7x  .144** 
(.004) 

.548** 
(.000) 

.652** 
(.000) 

.301** 

(.000) 
.744** 
(.000) 

.946** 
(.000) 

1  

y  .078 
(.120) 

-.349** 
(.000) 

-.336** 
(.000) 

.397** 

(.000) 
-.132** 

(.008) 
.005 

(.915) 
-.083 

(.098) 
1 

(ค่า p-value) ค่าความน่าจะเป็นที่จะเกิดค่าสถิติทดสอบที่คำนวณได้ 
*มีนัยสำคัญทางสถิติที่ระดับ .05 
**มีนัยสำคัญทางสถิติที่ระดับ .01 
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 จากตารางที่ 4-17 แสดงผลค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และ
ตัวแปรเกณฑ์ภายใตข้้อมลูขนาด 400 จำนวน สำหรับฤดฝูน ปรากฏว่าตัวแปรพยากรณ์ที่มี
ความสัมพันธ์กับตัวแปรเกณฑ์มากที่สุดคือ การระเหยของนำ้ (0.397) รองลงมาคือ ความเร็วลม
ตามแนวแกน x (-0.349) ความเร็วลมตามแนวแกน y (-0.336) อุณหภูมิอากาศสูงสุด (-0.132) 
อุณหภูมิอากาศเฉลี่ย (-0.083) และความช้ืนสัมพัทธ์ของอากาศ (0.078) ตามลำดับ สำหรับตัวแปร
พยากรณ์ที่มีความสัมพันธ์กบัตัวแปรเกณฑ์น้อยที่สุดคือ อุณหภูมิอากาศต่ำสุด (0.005) 
 ข้ันตอนต่อไปเป็นการวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise เพื่อคัดเลอืกตัวแปร
นำเข้าของโครงข่ายประสาทเทียม สำหรับฤดฝูน แสดงผลทีไ่ด้ดังตารางที่ 4-18 
 
ตารางที่ 4-18 ผลการวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise ภายใตข้้อมูลขนาด 400 จำนวน 

     สำหรับฤดูฝน 

Variable Entered 

Multiple R .779 
Coefficient of Determination(R2) .606 
Adjusted R2 .601 
Standard error of estimate 1.220 
Analysis of Variance 

 Sum of Squares df Mean Square F Sig. 

Regression 902.015 
586.005 
1488.020 

   5 180.403 121.294 .000 
Residual 394    1.487   
Total 399    

    Variables Entered into the Regression Model  

Variables  
Entered 

Regression 
Coefficients 

 
Statistical 

Significance 

 

Correlations  
Collinearity 
Statistics   

b 
 Std. 
Error Beta   t  Sig.   

 Zero- 
order Partial Part  

Tole 
rance VIF 

(Constant)     19.394  2.624       7.390   .000        

4x     .657 .086   .330      7.626 .000  .397  .359  .241  .534 1.871 

2x  -2.472 .139 -1.004   -17.820 .000  -.349 -.668 -.563  .315 3.174 

6x   1.241 .105   .897    11.795 .000   .005  .511  .373  .173 5.782 

5x  -1.308 .136  -.510    -9.592 .000  -.132 -.435 -.303  .354 2.829 

3x    -.887 .256  -.157    -3.466 .001   -.336 -.172 -.110  .448 2.047 
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 จากตารางที่ 4-18 พบว่าตัวแปรพยากรณ์ได้แก่ ความเร็วลมตามแนวแกน x ความเร็ว
ลมตามแนวแกน y การระเหยของน้ำ อุณหภูมิอากาศสงูสุด และอุณหภูมิอากาศต่ำสุด ทำให้ค่า  
R = .779 ซึ่งสามารถอธิบายตัวแปรเกณฑ์ปริมาณน้ำฝนได้ 60.6% และมีนัยสำคัญทางสถิตที่ .05 
สามารถสร้างสมการพยากรณ์ด้วยค่า b ไดเ้ป็น Y   = 19.394-2.472 2x -.887 3x +.657 4x -
1.308 5x +1.241 6x  ซึ่งตัวแปรพยากรณ์ที่มีค่า b มากทีสุ่ดคือ ความเร็วลมตามแนวแกน x 
รองลงมาคือ อุณหภูมิอากาศสงูสุด อุณหภูมอิากาศต่ำสุด ความเร็วลมตามแนวแกน y และการ
ระเหยของน้ำ ตามลำดับ ดังนั้นการคัดเลอืกตัวแปรนำเข้าของโครงข่ายประสาทเทียมด้วยวิธี MRA 
แบบ Stepwise ภายใตข้้อมูลขนาด 400 จำนวน สำหรบัฤดูฝน ได้ตัวแปรนำเข้าคือ ความเร็วลม
ตามแนวแกน x ความเร็วลมตามแนวแกน y การระเหยของน้ำ อุณหภูมิอากาศสูงสุด และอุณหภูมิ
อากาศต่ำสุด ตัวแปรทีผ่า่นการคัดเลือกเหล่านีจ้ะถูกนำไปใช้ในการสร้างตัวแบบพยากรณ์โครงข่าย
ประสาทเทียมของ Asadi-GA(New)-ANN Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN โดยมี
สถาปัตยกรรมของโครงข่ายเป็น 5-4-4-1  
 การวิเคราะห์ค่าสมัประสทิธ์ิสหสมัพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปร
เกณฑ์ สำหรบัฤดูหนาว แสดงผลที่ได้ดังตารางที่ 4-19 
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ตารางที ่4-19 ค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปรเกณฑ ์
      ภายใต้ข้อมูลขนาด 400 จำนวน สำหรบัฤดหูนาว 
 

ตัวแปร 1x  2x  3x  4x  5x  6x  7x  y  

1x  1 
 

       

2x  -.014 
(.781) 

1       

3x  -.095 
(.058) 

.474** 
(.000) 

1      

4x  .066 
(.191) 

.177** 
(.000) 

-.086 
(.084) 

1     

5x  .054 
(.279) 

.219** 
(.000) 

-.133** 

(.008) 
.097 
(.051) 

1    

6x  .156** 
(.002) 

.319** 
(.000) 

-.460** 
(.000) 

.172** 
(.001) 

.435** 
(.000) 

1   

7x  .142** 
(.004) 

.239** 
(.000) 

-.449** 
(.000) 

.144** 

(.004) 
.651** 
(.000) 

.963** 
(.000) 

1  

y  .125* 
(.012) 

.555** 
(.000) 

-.037 
(.461) 

-.050 

(.316) 
.283** 

(.000) 
.610** 

(.000) 
.582** 

(.000) 
1 

(ค่า p-value) ค่าความน่าจะเป็นที่จะเกิดค่าสถิติทดสอบที่คำนวณได้ 
*มีนัยสำคัญทางสถิติที่ระดับ .05 
**มีนัยสำคัญทางสถิติที่ระดับ .01 

 
 จากตารางที่ 4-19 แสดงผลค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และ
ตัวแปรเกณฑ์ภายใตข้้อมลูขนาด 400 จำนวน สำหรับฤดหูนาว ปรากฏว่าตัวแปรพยากรณ์ทีม่ี
ความสัมพันธ์กับตัวแปรเกณฑ์มากที่สุดคือ อุณหภูมิอากาศต่ำสุด (0.610) รองลงมาคือ อุณหภูมิ
อากาศเฉลี่ย (0.582) ความเร็วลมตามแนวแกน x (0.555) อุณหภูมิอากาศสงูสุด (0.283) ความช้ืน
สัมพัทธ์ของอากาศ (0.125) และการระเหยของน้ำ (-0.050)  ตามลำดับ สำหรับตัวแปรพยากรณ์ที่
มีความสัมพันธ์กบัตวัแปรเกณฑ์น้อยที่สุดคือ ความเร็วลมตามแนวแกน y (-0.037) 
 ข้ันตอนต่อไปเปน็การวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise เพื่อคัดเลอืกตัวแปร
นำเข้าของโครงข่ายประสาทเทียม สำหรับฤดูหนาว แสดงผลที่ได้ดังตารางที่ 4-20 
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ตารางที่ 4-20 ผลการวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise ภายใตข้้อมูลขนาด 400 จำนวน 
     สำหรับฤดูหนาว 

 
 จากตารางที่ 4-20 พบว่าตัวแปรพยากรณ์ได้แก่ ความช้ืนสัมพัทธ์ของอากาศ ความเร็ว
ลมตามแนวแกน x การระเหยของน้ำ และอุณหภูมิอากาศตำ่สุด ทำให้ค่า R = .752 ซึ่งสามารถ
อธิบายตัวแปรเกณฑ์ปริมาณน้ำฝนได้ 56.5% และมีนัยสำคัญทางสถิตที่ .05 สามารถสร้างสมการ
พยากรณ์ด้วยค่า b ไดเ้ป็น Y   = 1.462+.007 1x +1.112 2x -.123 4x +.237 6x  ซึ่งตัวแปร
พยากรณ์ที่มีค่า b มากทีสุ่ดคือ ความเร็วลมตามแนวแกน x รองลงมาคือ อุณหภูมิอากาศต่ำสุด 
การระเหยของน้ำ และความช้ืนสมัพัทธ์ของอากาศ ตามลำดับ ดังนั้นการคัดเลือกตัวแปรนำเข้า
ของโครงข่ายประสาทเทียมด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise ภายใตข้้อมูลขนาด 400 จำนวน สำหรับ
ฤดูฝน ได้ตัวแปรนำเข้าคือ ความช้ืนสัมพัทธ์ของอากาศ ความเร็วลมตามแนวแกน x การระเหย
ของน้ำ และอุณหภูมิอากาศต่ำสุด ตัวแปรทีผ่า่นการคัดเลอืกเหล่าน้ีจะถูกนำไปใช้ในการสร้าง 

Variable Entered 

Multiple R .752 
Coefficient of Determination(R2) .565 
Adjusted R2 .561 
Standard error of estimate .830 
Analysis of Variance 

 Sum of Squares df Mean Square F Sig. 

Regression 353.766 
272.342 
626.108 

   4 88.442 128.274 .000 
Residual 395    .689   
Total 399    

    Variables Entered into the Regression Model  

Variables  
Entered 

Regression 
Coefficients 

 
Statistical 

Significance 

 

Correlations  
Collinearity 
Statistics   

b 
 Std. 
Error Beta   t  Sig.   

 Zero- 
order Partial Part  

Tole 
rance VIF 

(Constant)       1.462   .424       3.447   .001        

6x     .237 .017   .498   13.923 .000   .610  .574  .462  .861 1.161 

2x   1.112 .090   .436   12.313 .000   .555  .527  .409  .878 1.139 

4x   -.123 .019  -.218    -6.396 .000  -.050 -.306 -.212  .951 1.051 

1x    .007 .003   .068     2.009 .045   .125  .101  .067  .969 1.032 
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ตัวแบบพยากรณ์โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi-GA(New)-ANN Asadi-GA-BPNN และ 
Asadi-GA-ANN โดยมสีถาปัตยกรรมของโครงข่ายเป็น 4-4-4-1  
   2.2.2 ผลการเปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่าย
ประสาทเทียมที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึนกับทีใ่ช้การคัดเลือกแบบเดิม 
 เปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึน
ของวิธี GA กับที่ใช้การคัดเลือกแบบเดิมของวิธี GA การเปรยีบเทียบความแม่นยำของตัวแบบ
พยากรณ์ทัง้ 6 แบบ พจิารณาจากค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ผลการเปรียบเทียบความ
แม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ระหว่างตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi-
GA(New)-ANN Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN และระหว่างตัวแบบพยากรณ์โดยใช้
โครงข่ายประสาทเทียมของ Wang-GA(New)-ANN Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ที่ใช้
การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึนกับที่ใช้การคัดเลือกแบบเดิมของวิธี GA สำหรับฤดรู้อน 
แสดงผลที่ได้ดังตารางที่ 4-21 และตารางที่ 4-22 
 
ตารางที ่4-21 ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Asadi-GA(New)-ANN  
   Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 400 จำนวน  
   สำหรบัฤดูร้อน 

 

ประสิทธิภาพ
การพยากรณ์ 

ชุดการเรียนรู้ ชุดการทดสอบ 
Asadi-GA-

ANN 
Asadi-

GA(New)-ANN 
Asadi-GA-

BPNN 
 Asadi-GA-

ANN 
Asadi-

GA(New)-ANN 
Asadi-GA-

BPNN 
ค่า MAE 
ค่า MAPE 
ค่า RMSE 
ค่า R2 

1.29590 
0.24994 
1.59030 
0.00438 

0.67502 
0.11878 
0.86439 
0.70587 

0.71141 
0.12719 
0.90254 
0.67933 

 1.47360 
0.46117 
1.92820 
0.37212 

0.78683 
0.19897 
1.04910 
0.59311 

0.91198 
0.25233 
1.22000 
0.44978 

 
 จากตารางที่ 4-21 กรณีข้อมลูขนาด 400 จำนวน สำหรับฤดูร้อน การตรวจสอบ
ประสิทธิภาพความแม่นยำในการพยากรณ์ ปรากฏว่า สำหรบัชุดการเรียนรู้ตัวแบบ Asadi-
GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจากค่า MAE เท่ากบั 0.67502 ค่า MAPE เท่ากบั 
0.11878 ค่า RMSE เท่ากบั 0.86439 และค่า R2 เท่ากับ 0.70587 รองลงมาคือตัวแบบ Asadi-
GA-BPNN มีค่า MAE เท่ากับ 0.71141 ค่า MAPE เท่ากบั 0.12719 ค่า RMSE เท่ากบั 0.90254 
และค่า R2 เท่ากับ 0.67933 และตัวแบบ Asadi-GA-ANN มีค่า MAE เท่ากับ 1.29590 ค่า MAPE 
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เท่ากับ 0.24994 ค่า RMSE เท่ากบั 1.59030 และค่า R2 เทา่กับ 0.00438 ตามลำดับ ในทำนอง
เดียวกันสำหรับชุดการทดสอบตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจาก 
ค่า MAE เท่ากบั 0.78683 ค่า MAPE เท่ากับ 0.19897 ค่า RMSE เท่ากับ 1.04910 และค่า R2 
เท่ากับ 0.59311 รองลงมาคือตัวแบบ Asadi-GA-BPNN มีค่า MAE เท่ากับ 0.91198 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.25233 ค่า RMSE เท่ากบั 1.22000 และค่า R2 เทา่กับ 0.44978 และตัวแบบ Asadi-
GA-ANN มีค่า MAE เท่ากบั 1.47360 ค่า MAPE เท่ากับ 0.46117 ค่า RMSE เท่ากบั 1.92820 
และค่า R2 เท่ากับ 0.37212 ตามลำดับ 
 
ตารางที ่4-22 ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Wang-GA(New)-ANN  
   Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ภายใต้ข้อมูลขนาด 400 จำนวน  
   สำหรบัฤดูร้อน 
 

ประสิทธิภาพ
การพยากรณ์ 

ชุดการเรียนรู้ ชุดการทดสอบ 
Wang-GA-

ANN 
Wang-

GA(New)-ANN 
Wang-GA-

BPNN 
 Wang-GA-

ANN 
Wang-

GA(New)-ANN 
Wang-GA-

BPNN 
ค่า MAE 
ค่า MAPE 
ค่า RMSE 
ค่า R2 

0.50750 
0.08785 
0.64797 
0.83471 

0.42197 
0.07418 
0.53691 
0.88652 

0.45421 
0.07881 
0.59715 
0.85963 

 0.80012 
0.21673 
1.11250 
0.54249 

0.65886 
0.16621 
0.93694 
0.67549 

0.65983 
0.16692 
0.93898 
0.67407 

 
 จากตารางที่ 4-22 กรณีข้อมลูขนาด 400 จำนวน สำหรับฤดรู้อน การตรวจสอบ
ประสิทธิภาพความแม่นยำในการพยากรณ์ ปรากฏว่า สำหรบัชุดการเรียนรู้ตัวแบบ Wang-
GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจากค่า MAE เท่ากบั 0.42197 ค่า MAPE เท่ากบั 
0.07418 ค่า RMSE เท่ากบั 0.53691 และค่า R2 เท่ากับ 0.88652 รองลงมาคือตัวแบบ Wang-
GA-BPNN มีค่า MAE เท่ากับ 0.45421 ค่า MAPE เท่ากบั 0.07881 ค่า RMSE เท่ากบั 0.59715 
และค่า R2 เท่ากับ 0.85963 และตัวแบบ Wang-GA-ANN มค่ีา MAE เท่ากับ 0.50750 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.08785 ค่า RMSE เท่ากบั 0.64797 และค่า R2 เทา่กับ 0.83471 ตามลำดับ ในทำนอง
เดียวกันสำหรับชุดการทดสอบตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจากค่า 
MAE เท่ากบั 0.65886 ค่า MAPE เท่ากบั 0.16621 ค่า RMSE เท่ากับ 0.93694 และค่า R2 
เท่ากับ 0.67549 รองลงมาคือตัวแบบ Wang-GA-BPNN มคี่า MAE เท่ากับ 0.65983 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.16692 ค่า RMSE เท่ากบั 0.93898 และค่า R2 เทา่กับ 0.67407 และตัวแบบ Wang-
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GA-ANN มีค่า MAE เท่ากบั 0.80012 ค่า MAPE เท่ากับ 0.21673 ค่า RMSE เท่ากบั 1.11250 
และค่า R2 เท่ากับ 0.54249 ตามลำดับ 
 สำหรับฤดรูอ้นข้อมลูขนาด 400 จำนวน เมื่อตรวจสอบประสิทธิภาพความแม่นยำใน
การพยากรณ์ของตัวแบบทั้ง 6 แล้ว ปรากฏว่า ทั้งชุดการเรยีนรู้และชุดการทดสอบตัวแบบ Wang-
GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ด  
 ผลการเปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ระหว่างตัวแบบพยากรณ์โดยใช้
โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi-GA(New)-ANN Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN และ
ระหว่างตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ Wang-GA(New)-ANN Wang-GA-
BPNN และ Wang-GA-ANN ที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันทีพ่ัฒนาข้ึนกับที่ใช้การคัดเลือกแบบเดมิ
ของวิธี GA สำหรับฤดูฝน แสดงผลที่ได้ดังตารางที่ 4-23 และตารางที่ 4-24 
 
ตารางที ่4-23 ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Asadi-GA(New)-ANN  
   Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 400 จำนวน  
   สำหรบัฤดูฝน 
 

ประสิทธิภาพ
การพยากรณ์ 

ชุดการเรียนรู้ ชุดการทดสอบ 
Asadi-GA-

ANN 
Asadi-

GA(New)-ANN 
Asadi-GA-

BPNN 
 Asadi-GA-

ANN 
Asadi-

GA(New)-ANN 
Asadi-GA-

BPNN 
ค่า MAE 
ค่า MAPE 
ค่า RMSE 
ค่า R2 

1.28800 
0.12759 
1.85980 
0.05108 

0.55556 
0.05047 
0.71152 
0.86111 

0.59301 
0.05434 
0.75414 
0.84397 

 1.38730 
0.14983 
2.01380 
0.04819 

0.78047 
0.07119 
0.97811 
0.75551 

0.81321 
0.07551 
1.01250 
0.73803 

 
 จากตารางที่ 4-23 กรณีข้อมลูขนาด 400 จำนวน สำหรับฤดูฝน การตรวจสอบ
ประสิทธิภาพความแม่นยำในการพยากรณ์ ปรากฏว่า สำหรบัชุดการเรียนรู้ตัวแบบ Asadi-
GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจากค่า MAE เท่ากบั 0.55556 ค่า MAPE เท่ากบั 
0.05047 ค่า RMSE เท่ากบั 0.71152 และค่า R2 เท่ากับ 0.86111 รองลงมาคือตัวแบบ Asadi-
GA-BPNN มีค่า MAE เท่ากับ 0.59301 ค่า MAPE เท่ากบั 0.05434 ค่า RMSE เท่ากบั 0.75414 
และค่า R2 เท่ากับ 0.84397 และตัวแบบ Asadi-GA-ANN มีค่า MAE เท่ากับ 1.28800 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.12759 ค่า RMSE เท่ากบั 1.85980 และค่า R2 เทา่กับ 0.05108 ตามลำดับ ในทำนอง
เดียวกันสำหรับชุดการทดสอบตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจาก 
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ค่า MAE เท่ากบั 0.78047 ค่า MAPE เท่ากับ 0.07119 ค่า RMSE เท่ากับ 0.97811 และค่า R2 
เท่ากับ 0.75551 รองลงมาคือตัวแบบ Asadi-GA-BPNN มีค่า MAE เท่ากับ 0.81321 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.07551 ค่า RMSE เท่ากบั 1.01250 และค่า R2 เทา่กับ 0.73803 และตัวแบบ Asadi-
GA-ANN มีค่า MAE เท่ากบั 1.38730 ค่า MAPE เท่ากับ 0.14983 ค่า RMSE เท่ากบั 2.01380 
และค่า R2 เท่ากับ 0.04819 ตามลำดับ 
 
ตารางที ่4-24 ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Wang-GA(New)-ANN  
   Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 400 จำนวน  
   สำหรบัฤดูฝน 
 

ประสิทธิภาพ
การพยากรณ์ 

ชุดการเรียนรู้ ชุดการทดสอบ 
Wang-GA-

ANN 
Wang-

GA(New)-ANN 
Wang-GA-

BPNN 
 Wang-GA-

ANN 
Wang-

GA(New)-ANN 
Wang-GA-

BPNN 
ค่า MAE 
ค่า MAPE 
ค่า RMSE 
ค่า R2 

0.46898 
0.04291 
0.61028 
0.89782 

0.45352 
0.04180 
0.59294 
0.90355 

0.46311 
0.04231 
0.60120 
0.90084 

 0.80544 
0.07285 
1.09850 
0.69161 

0.73455 
0.06689 
0.93195 
0.77804 

0.75717 
0.07019 
1.04650 
0.72014 

 
 จากตารางที่ 4-24 กรณีข้อมลูขนาด 400 จำนวน สำหรับฤดฝูน การตรวจสอบ
ประสิทธิภาพความแม่นยำในการพยากรณ์ ปรากฏว่า สำหรบัชุดการเรียนรู้ตัวแบบ Wang-
GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจากค่า MAE เท่ากบั 0.45352 ค่า MAPE เท่ากบั 
0.04180 ค่า RMSE เท่ากบั 0.59294 และค่า R2 เท่ากับ 0.90355 รองลงมาคือตัวแบบ Wang-
GA-BPNN มีค่า MAE เท่ากับ 0.46311 ค่า MAPE เท่ากบั 0.04231 ค่า RMSE เท่ากบั 0.60120 
และค่า R2 เท่ากับ 0.90084 และตัวแบบ Wang-GA-ANN มค่ีา MAE เท่ากับ 0.46898 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.04291 ค่า RMSE เท่ากบั 0.61028 และค่า R2 เทา่กับ 0.89782 ตามลำดับ ในทำนอง
เดียวกันสำหรับชุดการทดสอบตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจาก 
ค่า MAE เท่ากบั 0.73455 ค่า MAPE เท่ากับ 0.06689 ค่า RMSE เท่ากับ 0.93195 และค่า R2 
เท่ากับ 0.77804 รองลงมาคือตัวแบบ Wang-GA-BPNN มคี่า MAE เท่ากับ 0.75717 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.07019 ค่า RMSE เท่ากบั 1.04650 และค่า R2 เทา่กับ 0.72014 และตัวแบบ Wang-
GA-ANN มีค่า MAE เท่ากบั 0.80544 ค่า MAPE เท่ากับ 0.07285 ค่า RMSE เท่ากบั 1.09850 
และค่า R2 เท่ากับ 0.69161 ตามลำดับ 
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 สำหรับฤดฝูนข้อมูลขนาด 400 จำนวน เมือ่ตรวจสอบประสทิธิภาพความแม่นยำในการ
พยากรณ์ของตัวแบบทั้ง 6 แล้ว ปรากฏว่า ทั้งชุดการเรียนรูแ้ละชุดการทดสอบตัวแบบ Wang-
GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ด  
 ผลการเปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ระหว่างตัวแบบพยากรณ์โดยใช้
โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi-GA(New)-ANN Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN และ
ระหว่างตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ Wang-GA(New)-ANN Wang-GA-
BPNN และ Wang-GA-ANN ที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันทีพ่ัฒนาข้ึนกับที่ใช้การคัดเลือกแบบเดมิ
ของวิธี GA สำหรับฤดูหนาว แสดงผลที่ได้ดังตารางที่ 4-25 และตารางที่ 4-26 
 
ตารางที ่4-25 ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Asadi-GA(New)-ANN  
   Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 400 จำนวน  
   สำหรบัฤดูหนาว 
 

ประสิทธิภาพ
การพยากรณ์ 

ชุดการเรียนรู้ ชุดการทดสอบ 
Asadi-GA-

ANN 
Asadi-

GA(New)-ANN 
Asadi-GA-

BPNN 
 Asadi-GA-

ANN 
Asadi-

GA(New)-ANN 
Asadi-GA-

BPNN 
ค่า MAE 
ค่า MAPE 
ค่า RMSE 
ค่า R2 

1.03390 
0.34212 
1.27180 
0.00223 

0.49923 
0.15003 
0.65079 
0.73873 

0.63615 
0.19368 
0.80702 
0.59823 

 0.98363 
0.42655 
1.20550 
0.25657 

0.65227 
0.23139 
0.82844 
0.40709 

0.70515 
0.25891 
0.86780 
0.34941 

 
 จากตารางที่ 4-25 กรณีข้อมลูขนาด 400 จำนวน สำหรับฤดูหนาว การตรวจสอบ
ประสิทธิภาพความแม่นยำในการพยากรณ์ ปรากฏว่า สำหรบัชุดการเรียนรู้ตัวแบบ Asadi-
GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจากค่า MAE เท่ากบั 0.49923 ค่า MAPE เท่ากบั 
0.15003 ค่า RMSE เท่ากบั 0.65079 และค่า R2 เท่ากับ 0.73873 รองลงมาคือตัวแบบ Asadi-
GA-BPNN มีคา่ MAE เท่ากับ 0.63615 ค่า MAPE เท่ากบั 0.19368 ค่า RMSE เท่ากบั 0.80702 
และค่า R2 เท่ากับ 0.59823 และตัวแบบ Asadi-GA-ANN มีค่า MAE เท่ากับ 1.03390 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.34212 ค่า RMSE เท่ากบั 1.27180 และค่า R2 เทา่กับ 0.00223 ตามลำดับ ในทำนอง
เดียวกันสำหรับชุดการทดสอบตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจาก 
ค่า MAE เท่ากบั 0.65227 ค่า MAPE เท่ากับ 0.23139 ค่า RMSE เท่ากับ 0.82844 และค่า R2 
เท่ากับ 0.40709 รองลงมาคือตัวแบบ Asadi-GA-BPNN มีค่า MAE เท่ากับ 0.70515 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.25891 ค่า RMSE เท่ากบั 0.86780 และค่า R2 เทา่กับ 0.34941 และตัวแบบ Asadi-
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GA-ANN มีค่า MAE เท่ากบั 0.98363 ค่า MAPE เท่ากับ 0.42655 ค่า RMSE เท่ากบั 1.20550 
และค่า R2 เท่ากับ 0.25657 ตามลำดับ 
 
ตารางที ่4-26 ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Wang-GA(New)-ANN  
   Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 400 จำนวน  
   สำหรบัฤดูหนาว 
 

ประสิทธิภาพ
การพยากรณ์ 

ชุดการเรียนรู้ ชุดการทดสอบ 
Wang-GA-

ANN 
Wang-

GA(New)-ANN 
Wang-GA-

BPNN 
 Wang-GA-

ANN 
Wang-

GA(New)-ANN 
Wang-GA-

BPNN 
ค่า MAE 
ค่า MAPE 
ค่า RMSE 
ค่า R2 

0.38436 
0.11601 
0.50969 
0.83975 

0.37714 
0.11286 
0.50419 
0.84318 

0.38371 
0.11592 
0.50888 
0.84025 

 0.49911 
0.18809 
0.64135 
0.64466 

0.49586 
0.18712 
0.63571 
0.65087 

0.49679 
0.18732 
0.63748 
0.64893 

 
 จากตารางที่ 4-26 กรณีข้อมลูขนาด 400 จำนวน สำหรับฤดหูนาว การตรวจสอบ
ประสิทธิภาพความแม่นยำในการพยากรณ์ ปรากฏว่า สำหรบัชุดการเรียนรู้ตัวแบบ Wang-
GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจากค่า MAE เท่ากบั 0.37714 ค่า MAPE เท่ากบั 
0.11286 ค่า RMSE เท่ากบั 0.50419 และค่า R2 เท่ากับ 0.84318 รองลงมาคือตัวแบบ Wang-
GA-BPNN มีคา่ MAE เท่ากับ 0.38371 ค่า MAPE เท่ากบั 0.11592 ค่า RMSE เท่ากบั 0.50888 
และค่า R2 เท่ากับ 0.84025 และตัวแบบ Wang-GA-ANN มค่ีา MAE เท่ากับ 0.38436 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.11601 ค่า RMSE เท่ากบั 0.50969 และค่า R2 เทา่กับ 0.83975 ตามลำดับ ในทำนอง
เดียวกันสำหรับชุดการทดสอบตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจาก 
ค่า MAE เท่ากบั 0.49586 ค่า MAPE เท่ากับ 0.18712 ค่า RMSE เท่ากับ 0.63571 และค่า R2 
เท่ากับ 0.65087 รองลงมาคือตัวแบบ Wang-GA-BPNN มคี่า MAE เท่ากับ 0.49679 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.18732 ค่า RMSE เท่ากบั 0.63748 และค่า R2 เทา่กับ 0.64893 และตัวแบบ Wang-
GA-ANN มีค่า MAE เท่ากบั 0.49911 ค่า MAPE เท่ากับ 0.18809 ค่า RMSE เท่ากบั 0.64135 
และค่า R2 เท่ากับ 0.64466 ตามลำดับ 
 สำหรับฤดหูนาวข้อมลูขนาด 400 จำนวน เมื่อตรวจสอบประสิทธิภาพความแม่นยำใน
การพยากรณ์ของตัวแบบทั้ง 6 แล้ว ปรากฏว่า ทั้งชุดการเรยีนรู้และชุดการทดสอบตัวแบบ Wang-
GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ด 
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  2.3 สำหรบัสถานการณ์ที่ 3 ภายใต้ข้อมูลขนาด 500 จำนวน แบบรายฤดูกาล แบง่
การแสดงผลเป็น 2 ส่วน ได้แก่ 
   2.3.1 ข้อมลูพื้นฐาน ได้แก่ ค่าสถิติพื้นฐานของข้อมลูตัวแปรแต่ละตัว ค่า
สัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปรเกณฑ์ ผลการวิเคราะห์ด้วยวิธี 
MRA แบบ Stepwise  
   2.3.2 ผลการเปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่าย
ประสาทเทียมที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึนกับทีใ่ช้การคัดเลือกแบบเดิม 
 ผลการวิเคราะห์ข้อมลูสำหรับสถานการณ์ที่ 3 ภายใต้ข้อมูลขนาด 500 จำนวน แบบ
รายฤดกูาล แสดงผลดังนี ้
   2.3.1 ข้อมลูพื้นฐาน 
 
ตารางที่ 4-27 ค่าสถิติพื้นฐานของข้อมลูจริงจำแนกตามฤดูของข้อมลูขนาด 500 จำนวน 
 

ตัว

แปร 

ค่าต่ำสุด ค่าสูงสุด ค่าเฉลี่ย ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน 

ร้อน ฝน หนาว ร้อน ฝน หนาว ร้อน ฝน หนาว ร้อน ฝน หนาว 

y  2.01 4.62 1.02 10.78 16.99 7.55 5.91 11.27 3.66 1.50 1.84 1.16 

1x  20.75 22.93 23.55 83.33 82.33 85.43 61.56 61.21 60.94 11.64 12.48 13.42 

2x  -1.34 0.40 -2.40 1.04 4.72 -0.18 -0.04 1.42 -1.38 0.44 0.72 0.46 

3x  -0.32 0.19 -2.62 1.55 2.05 0.46 0.76 0.92 -0.79 0.33 0.34 0.60 

4x  5.35 4.20 4.80 24.67 9.86 15.85 12.30 5.41 9.06 3.37 0.95 2.10 

5x  26.76 25.36 23.59 36.46 29.12 31.60 31.36 27.12 28.00 1.69 0.79 1.33 

6x  17.65 19.96 13.24 25.34 26.21 25.20 21.29 22.74 18.82 1.72 1.38 2.64 

7x  22.05 22.39 18.28 28.88 27.03 26.84 25.82 24.62 22.77 1.36 0.97 1.84 

 
 ตารางที่ 4-27 แสดงค่าสถิตพิื้นฐานจำแนกตามฤดูกาลของข้อมูลขนาด 500 จำนวน
ดังนี ้ปริมาณน้ำฝนมีค่าเฉลี่ยสงูสุดในฤดูฝนเท่ากบั 11.27 มิลลเิมตร และมสี่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน
เท่ากับ 1.84 มิลลเิมตร ความช้ืนสัมพัทธ์ของอากาศมีค่าเฉลีย่สูงสุดในฤดรู้อนคิดเป็นร้อยละ 61.56 
และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานร้อยละ 11.64 ความเร็วลมตามแนวแกน x มค่ีาเฉลี่ยสูงสุดในฤดฝูน
เท่ากับ 1.42 เมตรต่อวินาที และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานเท่ากับ 0.72 เมตรต่อวินาที ความเร็วลม
ตามแนวแกน y มีค่าเฉลี่ยสงูสุดในฤดูฝนเท่ากบั 0.92 เมตรต่อวินาทีและส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน
เท่ากับ 0.34 เมตรต่อวินาที การระเหยของน้ำมีค่าเฉลี่ยสูงสดุในฤดูร้อนเท่ากบั 12.30 มิลลเิมตร 
และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานเท่ากบั 3.37 มิลลเิมตร อุณหภูมิอากาศสงูสุดมีค่าเฉลี่ยสูงสุดในฤดูร้อน
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เท่ากับ 31.36 oC และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานเท่ากับ 1.69 oC อุณหภูมิอากาศต่ำสุดมีคา่เฉลี่ย
สงูสุดในฤดฝูนเท่ากับ 22.74 oC และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานเท่ากับ 1.38 oC และอุณหภูมิอากาศ
เฉลี่ยมีค่าเฉลี่ยสูงสุดในฤดูร้อนเท่ากับ 25.82 oC และส่วนเบีย่งเบนมาตรฐานเท่ากบั 1.36 oC 
 การวิเคราะห์ค่าสมัประสทิธ์ิสหสมัพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปร
เกณฑ์ สำหรบัฤดูร้อน แสดงผลที่ได้ดงัตารางที่ 4-28 
 
ตารางที ่4-28 ค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปรเกณฑ ์
      ภายใต้ข้อมูลขนาด 500 จำนวน สำหรบัฤดรู้อน 
 

ตัวแปร 1x  2x  3x  4x  5x  6x  7x  y  

1x  1 
 

       

2x  .053 
(.233) 

1       

3x  -.030 
(.510) 

.378** 
(.000) 

1      

4x  .024 
(.593) 

.521** 
(.000) 

.305** 

(.000) 
1     

5x  .009 
(.841) 

.266** 
(.000) 

.139** 
(.002) 

.414** 

(.000) 
1    

6x  .157** 
(.000) 

.462** 
(.000) 

-.085 
(.059) 

.114* 
(.011) 

.303** 
(.000) 

1   

7x  .097* 
(.030) 

.474** 
(.000) 

.055 
(.217) 

.332** 
(.000) 

.800** 
(.000) 

.759** 
(.000) 

1  

y  .072 
(.109) 

-.228** 
(.000) 

-.437** 
(.000) 

-.591** 

(.000) 
-.637** 

(.000) 
.130** 

(.004) 
-.327** 

(.000) 
1 

(ค่า p-value) ค่าความน่าจะเป็นที่จะเกิดค่าสถิติทดสอบที่คำนวณได้ 
*มีนัยสำคัญทางสถิติที่ระดับ .05 
**มีนัยสำคัญทางสถิติที่ระดับ .01 

 
 จากตารางที่ 4-28 แสดงผลค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และ
ตัวแปรเกณฑ์ภายใตข้้อมลูขนาด 500 จำนวน สำหรับฤดรูอ้น ปรากฏว่าตัวแปรพยากรณ์ที่มี
ความสัมพันธ์กับตัวแปรเกณฑ์มากที่สุดคือ อุณหภูมิอากาศสงูสุด (-0.637) รองลงมาคือ การระเหย
ของน้ำ (-0.591) ความเร็วลมตามแนวแกน y (-0.437) อุณหภูมิอากาศเฉลี่ย (-0.327) ความเร็วลม
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ตามแนวแกน x (-0.228) และอุณหภูมิอากาศต่ำสุด (0.130) ตามลำดับ สำหรบัตัวแปรพยากรณ์ที่
มีความสัมพันธ์กบัตัวแปรเกณฑ์น้อยที่สุดคือ ความช้ืนสัมพทัธ์ของอากาศ (0.072) 
 ข้ันตอนต่อไปเป็นการวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise เพื่อคัดเลอืกตัวแปร
นำเข้าของโครงข่ายประสาทเทียม สำหรับฤดูรอ้น แสดงผลที่ได้ดังตารางที่ 4-29  
 
ตารางที่ 4-29 ผลการวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise ภายใตข้้อมูลขนาด 500 จำนวน 

     สำหรับฤดูร้อน 

 

 จากตารางที่ 4-29 พบว่าตัวแปรพยากรณ์ได้แก่ ความเร็วลมตามแนวแกน y การระเหย
ของน้ำ อุณหภูมิอากาศสงูสุด และอุณหภูมิอากาศต่ำสุด ทำให้ค่า R = .834 ซึ่งสามารถอธิบายตัว
แปรเกณฑ์ปริมาณน้ำฝนได้ 69.5% และมีนัยสำคัญทางสถิตที่ .05 สามารถสร้างสมการพยากรณ์
ด้วยค่า b ไดเ้ป็น Y   = 18.408-1.077 3x -.142 4x -.505 5x +.277 6x  ซึ่งตัวแปรพยากรณ์ที่มีค่า 

Variable Entered 

Multiple R .834 
Coefficient of Determination(R2) .695 
Adjusted R2 .693 
Standard error of estimate .830 
Analysis of Variance 

 Sum of Squares df Mean Square F Sig. 

Regression 778.055 
340.890 
1118.945 

   4 194.514 282.450 .000 
Residual 495     .689   
Total 499    

    Variables Entered into the Regression Model  

Variables  
Entered 

Regression 
Coefficients 

 
Statistical 

Significance 

 

Correlations  
Collinearity 
Statistics   

b 
 Std. 
Error Beta   t  Sig.   

 Zero- 
order Partial Part  

Tole 
rance VIF 

(Constant)     18.408   .761      24.179   .000        

5x    -.505 .025 -.569    -19.982 .000  -.637 -.668 -.496  .760 1.315 

4x    -.142 .013 -.320    -11.303 .000  -.591 -.453 -.280  .766 1.306 

6x     .277 .023  .319  12.140 .000   .130  .479  .301  .891 1.122 

3x  -1.077 .121 -.234      -8.894 .000   -.437 -.371 -.221  .890 1.123 
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b มากที่สุดคือ ความเร็วลมตามแนวแกน y รองลงมาคือ อณุหภูมิอากาศสงูสุด อุณหภูมิอากาศ
ต่ำสุด และการระเหยของน้ำ ตามลำดับ ดังนั้นการคัดเลือกตัวแปรนำเข้าของโครงข่ายประสาท
เทียมด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise ภายใตข้้อมูลขนาด 500 จำนวน สำหรับฤดูร้อน ได้ตัวแปร
นำเข้าคือ ความเร็วลมตามแนวแกน y การระเหยของน้ำ อณุหภูมิอากาศสงูสุด และอุณหภูมิ
อากาศต่ำสดุ ตัวแปรทีผ่า่นการคัดเลือกเหล่าน้ีจะถูกนำไปใช้ในการสร้างตัวแบบพยากรณ์โครงข่าย
ประสาทเทียมของ Asadi-GA(New)-ANN Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN โดยมี
สถาปัตยกรรมของโครงข่ายเป็น 4-4-4-1  
 การวิเคราะห์ค่าสมัประสทิธ์ิสหสมัพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปร
เกณฑ์ สำหรบัฤดูฝน แสดงผลที่ได้ดงัตารางที่ 4-30 
 
ตารางที ่4-30 ค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปรเกณฑ ์
      ภายใตข้้อมูลขนาด 500 จำนวน สำหรับฤดฝูน 
 

ตัวแปร 1x  2x  3x  4x  5x  6x  7x  y  

1x  1 
 

       

2x  .006 
(.900) 

1       

3x  .122** 

(.006) 
.489** 
(.000) 

1      

4x  .059 
(.189) 

.408** 
(.000) 

.072 
(.109) 

1     

5x  .036 
(.418) 

.008 
(.857) 

.297** 

(.000) 
-.108* 
(.016) 

1    

6x  .083 
(.064) 

.654** 
(.000) 

.528** 
(.000) 

.488** 
(.000) 

.569** 
(.000) 

1   

7x  .066 
(.138) 

.509** 
(.000) 

.523** 
(.000) 

.293** 

(.000) 
.783** 
(.000) 

.952** 
(.000) 

1  

y  .046 
(.309) 

-.318** 
(.000) 

-.295** 
(.000) 

.345** 

(.000) 
-.066 

(.139) 
.057 

(.203) 
-.011 

(.800) 
1 

(ค่า p-value) ค่าความน่าจะเป็นที่จะเกิดค่าสถิติทดสอบที่คำนวณได้ 
*มีนัยสำคัญทางสถิติที่ระดับ .05 
**มีนัยสำคัญทางสถิติที่ระดับ .01 
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 จากตารางที่ 4-30 แสดงผลค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และ
ตัวแปรเกณฑ์ภายใตข้้อมลูขนาด 500 จำนวน สำหรับฤดฝูน ปรากฏว่าตัวแปรพยากรณ์ที่มี
ความสัมพันธ์กับตัวแปรเกณฑ์มากที่สุดคือ การระเหยของนำ้ (0.345) รองลงมาคือ ความเร็วลม
ตามแนวแกน x (-0.318) ความเร็วลมตามแนวแกน y (-0.295) อุณหภูมิอากาศสูงสุด (-0.066) 
อุณหภูมิอากาศต่ำสุด (0.057) และความช้ืนสมัพัทธ์ของอากาศ (0.046) ตามลำดับ สำหรับตัวแปร
พยากรณ์ที่มีความสัมพันธ์กบัตัวแปรเกณฑ์น้อยที่สุดคือ อุณหภูมิอากาศเฉลี่ย (-0.011) 
 ข้ันตอนต่อไปเป็นการวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise เพื่อคัดเลอืกตัวแปร
นำเข้าของโครงข่ายประสาทเทียม สำหรับฤดฝูน แสดงผลทีไ่ด้ดังตารางที่ 4-31 
 
ตารางที่ 4-31 ผลการวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise ภายใตข้้อมูลขนาด 500 จำนวน 

     สำหรับฤดูฝน 

Variable Entered 

Multiple R .724 
Coefficient of Determination(R2) .525 
Adjusted R2 .520 
Standard error of estimate 1.277 
Analysis of Variance 

 Sum of Squares df Mean Square F Sig. 

Regression 889.747 
805.492 
1695.240 

   5 177.949 109.135 .000 
Residual 494    1.631   
Total 499    

    Variables Entered into the Regression Model  

Variables  
Entered 

Regression 
Coefficients 

 
Statistical 

Significance 

 

Correlations  
Collinearity 
Statistics   

b 
 Std. 
Error Beta   t  Sig.   

 Zero- 
order Partial Part  

Tole 
rance VIF 

(Constant)  17.707 2.313       7.655 .000        

4x     .381  .087   .197     4.372 .000  .345  .193  .136  .472 2.117 

2x  -2.428  .138  -.945  -17.593 .000  -.318 -.621 -.546  .334 2.997 

6x   1.343  .109  1.002    12.376 .000   .057  .487  .384  .147 6.817 

5x  -1.274  .133  -.544     -9.588 .000  -.066 -.396 -.297  .298 3.352 

3x  -1.153  .210  -.215     -5.481 .000  -.295 -.239 -.170  .627 1.596 
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 จากตารางที่ 4-31 พบว่าตัวแปรพยากรณ์ได้แก่ ความเร็วลมตามแนวแกน x ความเร็ว
ลมตามแนวแกน y การระเหยของน้ำ อุณหภูมิอากาศสงูสุด และอุณหภูมิอากาศต่ำสุด ทำให้ค่า  
R = .724 ซึ่งสามารถอธิบายตัวแปรเกณฑ์ปริมาณน้ำฝนได้ 52.5% และมีนัยสำคัญทางสถิตที่ .05 
สามารถสร้างสมการพยากรณ์ด้วยค่า b ไดเ้ป็น Y   = 17.707-2.428 2x -1.153 3x +.381 4x -
1.274 5x +1.343 6x  ซึ่งตัวแปรพยากรณ์ที่มีค่า b มากทีสุ่ดคือ ความเร็วลมตามแนวแกน x 
รองลงมาคือ อุณหภูมิอากาศต่ำสุด อุณหภูมอิากาศสูงสุด ความเร็วลมตามแนวแกน y และ 
การระเหยของน้ำ ตามลำดับ ดังนั้นการคัดเลือกตัวแปรนำเข้าของโครงข่ายประสาทเทียมด้วยวิธี 
MRA แบบ Stepwise ภายใตข้้อมลูขนาด 500 จำนวน สำหรบัฤดูฝน ได้ตัวแปรนำเข้าคือ 
ความเร็วลมตามแนวแกน x ความเร็วลมตามแนวแกน y การระเหยของน้ำ อุณหภูมิอากาศสูงสุด 
และอุณหภูมิอากาศต่ำสุด ตัวแปรทีผ่า่นการคัดเลอืกเหล่าน้ีจะถูกนำไปใช้ในการสร้างตัวแบบ
พยากรณ์โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi-GA(New)-ANN Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-
ANN โดยมีสถาปัตยกรรมของโครงข่ายเป็น 5-4-4-1  
 การวิเคราะห์ค่าสมัประสทิธ์ิสหสมัพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปร
เกณฑ์ สำหรบัฤดหูนาว แสดงผลที่ได้ดังตารางที่ 4-32 
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ตารางที ่4-32 ค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปรเกณฑ ์
      ภายใต้ข้อมูลขนาด 500 จำนวน สำหรบัฤดหูนาว 
 

ตัวแปร 1x  2x  3x  4x  5x  6x  7x  y  

1x  1 
 

       

2x  .030 
(.504) 

1       

3x  -.037 
(.415) 

.442** 
(.000) 

1      

4x  .034 
(.445) 

.279** 
(.000) 

-.022 
(.624) 

1     

5x  .064 
(.154) 

.308** 
(.000) 

-.087 

(.051) 
.013 
(.780) 

1    

6x  .118** 
(.008) 

.325** 
(.000) 

-.479** 
(.000) 

.224** 
(.000) 

.496** 
(.000) 

1   

7x  .120** 
(.007) 

.325** 
(.000) 

-.442** 
(.000) 

.163** 

(.000) 
.692** 
(.000) 

.967** 
(.000) 

1  

y  .103* 
(.022) 

.538** 
(.000) 

-.191** 

(.000) 
.184** 

(.000) 
.369** 

(.000) 
.681** 

(.000) 
.658** 

(.000) 
1 

(ค่า p-value) ค่าความน่าจะเป็นที่จะเกิดค่าสถิติทดสอบที่คำนวณได้ 
*มีนัยสำคัญทางสถิติที่ระดับ .05 
**มีนัยสำคัญทางสถิติที่ระดับ .01 

 
 จากตารางที่ 4-32 แสดงผลค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และ
ตัวแปรเกณฑ์ภายใตข้้อมลูขนาด 500 จำนวน สำหรับฤดหูนาว ปรากฏว่าตัวแปรพยากรณ์ทีม่ี
ความสัมพันธ์กับตัวแปรเกณฑ์มากที่สุดคือ อุณหภูมิอากาศต่ำสุด (0.681) รองลงมาคือ อุณหภูมิ
อากาศเฉลี่ย (0.658) ความเร็วลมตามแนวแกน x (0.538) อุณหภูมิอากาศสงูสุด (0.369) ความเร็ว
ลมตามแนวแกน y (-0.191) และการระเหยของน้ำ (0.184) ตามลำดับ สำหรับตัวแปรพยากรณ์ที่
มีความสัมพันธ์กบัตัวแปรเกณฑ์น้อยที่สุดคือ ความช้ืนสัมพทัธ์ของอากาศ (0.103) 
 ข้ันตอนต่อไปเป็นการวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise เพื่อคัดเลอืกตัวแปร
นำเข้าของโครงข่ายประสาทเทียม สำหรับฤดูหนาว แสดงผลที่ได้ดังตารางที่ 4-33 
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ตารางที่ 4-33 ผลการวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise ภายใตข้้อมูลขนาด 500 จำนวน 
     สำหรับฤดูหนาว 

 

 
 จากตารางที่ 4-33 พบว่าตัวแปรพยากรณ์ไดแ้ก่ ความเร็วลมตามแนวแกน x ความเร็ว
ลมตามแนวแกน y และอุณหภูมิอากาศต่ำสุด ทำให้ค่า R = .769 ซึ่งสามารถอธิบายตัวแปรเกณฑ์
ปริมาณน้ำฝนได้ 59.2% และมีนัยสำคัญทางสถิตที่ .05 สามารถสร้างสมการพยากรณ์ด้วยค่า b ได้
เป็น Y   = 1.558+1.228 2x -.398 3x +.185 6x  ซึง่ตัวแปรพยากรณ์ทีม่ีค่า b มากทีสุ่ดคือ 
ความเร็วลมตามแนวแกน x รองลงมาคือ ความเร็วลมตามแนวแกน y และอุณหภูมิอากาศต่ำสุด 
ตามลำดับ ดังนั้นการคัดเลือกตัวแปรนำเข้าของโครงข่ายประสาทเทียมด้วยวิธี MRA แบบ 
Stepwise ภายใตข้้อมูลขนาด 500 จำนวน สำหรับฤดูหนาว ได้ตัวแปรนำเข้าคือ ความเร็วลมตาม
แนวแกน x ความเร็วลมตามแนวแกน y และอุณหภูมิอากาศต่ำสุด ตัวแปรที่ผ่านการคัดเลือก
เหล่าน้ีจะถูกนำไปใช้ในการสร้างตัวแบบพยากรณ์โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi-GA(New)-
ANN Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN โดยมีสถาปัตยกรรมของโครงข่ายเป็น 3-4-4-1  

Variable Entered 

Multiple R .769 
Coefficient of Determination(R2) .592 
Adjusted R2 .589 
Standard error of estimate .742 
Analysis of Variance 

 Sum of Squares df Mean Square F Sig. 

Regression 395.837 
273.349 
669.187 

   3 131.946 239.419 .000 
Residual 496    .551   
Total 499    

    Variables Entered into the Regression Model  

Variables  
Entered 

Regression 
Coefficients 

 
Statistical 

Significance 

 

Correlations  
Collinearity 
Statistics   

b 
 Std. 
Error Beta   t  Sig.   

 Zero- 
order Partial Part  

Tole 
rance VIF 

(Constant)    1.558  .432       3.608   .000        

6x      .185 .020   .422     9.439 .000   .681  .390  .271  .412 2.426 

2x    1.228 .109   .492   11.249 .000   .538  .451  .323  .430 2.324 

3x    -.398 .091  -.207    -4.383 .000  -.191 -.193 -.126  .371 2.696 
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   2.3.2 ผลการเปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่าย
ประสาทเทียมที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึนกับทีใ่ช้การคัดเลือกแบบเดิม 
 เปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึน
ของวิธี GA กับที่ใช้การคัดเลือกแบบเดิมของวิธี GA การเปรยีบเทียบความแม่นยำของตัวแบบ
พยากรณ์ทัง้ 6 แบบ พจิารณาจากค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ผลการเปรียบเทียบความ
แม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ระหว่างตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi-
GA(New)-ANN Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN และระหว่างตัวแบบพยากรณ์โดยใช้
โครงข่ายประสาทเทียมของ Wang-GA(New)-ANN Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ที่ใช้
การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึนกับที่ใช้การคัดเลือกแบบเดิมของวิธี GA สำหรับฤดรู้อน 
แสดงผลที่ได้ดังตารางที่ 4-34 และตารางที่ 4-35 
 
ตารางที ่4-34 ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Asadi-GA(New)-ANN  
   Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 500 จำนวน  
   สำหรบัฤดูร้อน 
 

ประสิทธิภาพ
การพยากรณ์ 

ชุดการเรียนรู้ ชุดการทดสอบ 
Asadi-GA-

ANN 
Asadi-

GA(New)-ANN 
Asadi-GA-

BPNN 
 Asadi-GA-

ANN 
Asadi-

GA(New)-ANN 
Asadi-GA-

BPNN 
ค่า MAE 
ค่า MAPE 
ค่า RMSE 
ค่า R2 

1.04910 
0.19714 
1.32660 
0.22649 

0.53922 
0.09568 
0.67140 
0.80188 

0.60840 
0.11006 
0.80522 
0.71503 

 1.03950 
0.23059 
1.29380 
0.35231 

0.61433 
0.12587 
0.76270 
0.68502 

0.69750 
0.13950 
0.87447 
0.58595 

 
 จากตารางที่ 4-34 กรณีข้อมลูขนาด 500 จำนวน สำหรับฤดูร้อน การตรวจสอบ
ประสิทธิภาพความแม่นยำในการพยากรณ์ ปรากฏว่า สำหรบัชุดการเรียนรู้ตัวแบบ Asadi-
GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจากค่า MAE เท่ากบั 0.53922 ค่า MAPE เท่ากบั 
0.09568 ค่า RMSE เท่ากบั 0.67140 และค่า R2 เท่ากับ 0.80188 รองลงมาคือตัวแบบ Asadi-
GA-BPNN มีค่า MAE เท่ากับ 0.60840 ค่า MAPE เท่ากบั 0.11006 ค่า RMSE เท่ากบั 0.80522 
และค่า R2 เท่ากับ 0.71503 และตัวแบบ Asadi-GA-ANN มีค่า MAE เท่ากับ 1.04910 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.19714 ค่า RMSE เท่ากบั 1.32660 และค่า R2 เทา่กับ 0.22649 ตามลำดับ ในทำนอง
เดียวกันสำหรับชุดการทดสอบตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจาก 
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ค่า MAE เท่ากบั 0.61433 ค่า MAPE เท่ากับ 0.12587 ค่า RMSE เท่ากับ 0.76270 และค่า R2 
เท่ากับ 0.68502 รองลงมาคือตัวแบบ Asadi-GA-BPNN มีค่า MAE เท่ากับ 0.69750 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.13950 ค่า RMSE เท่ากบั 0.87447 และค่า R2 เทา่กับ 0.58595 และตัวแบบ Asadi-
GA-ANN มีค่า MAE เท่ากบั 1.03950 ค่า MAPE เท่ากับ 0.23059 ค่า RMSE เท่ากบั 1.29380 
และค่า R2 เท่ากับ 0.35231 ตามลำดับ 
 
ตารางที ่4-35 ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Wang-GA(New)-ANN  
   Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 500 จำนวน 
   สำหรบัฤดูร้อน 
 

ประสิทธิภาพ
การพยากรณ์ 

ชุดการเรียนรู้ ชุดการทดสอบ 
Wang-GA-

ANN 
Wang-

GA(New)-ANN 
Wang-GA-

BPNN 
 Wang-GA-

ANN 
Wang-

GA(New)-ANN 
Wang-GA-

BPNN 
ค่า MAE 
ค่า MAPE 
ค่า RMSE 
ค่า R2 

0.52684 
0.10641 
0.68372 
0.81271 

0.45185 
0.07852 
0.57439 
0.85500 

0.45124 
0.07862 
0.57223 
0.85608 

 0.69969 
0.14090 
0.87609 
0.58440 

0.66599 
0.13382 
0.82632 
0.63028 

0.64313 
0.12816 
0.78660 
0.66497 

 
 จากตารางที่ 4-35 กรณีข้อมลูขนาด 500 จำนวน สำหรับฤดรู้อน การตรวจสอบ
ประสิทธิภาพความแม่นยำในการพยากรณ์ ปรากฏว่า สำหรบัชุดการเรียนรู้ตัวแบบ Wang-GA-
BPNN มีความแม่นยำมากที่สุดจากค่า MAE เท่ากบั 0.45124 ค่า MAPE เท่ากับ 0.07862  
ค่า RMSE เท่ากบั 0.57223 และค่า R2 เท่ากับ 0.85608 รองลงมาคือตัวแบบ Wang-GA(New)-
ANN มีค่า MAE เท่ากับ 0.45124 ค่า MAPE เท่ากบั 0.07862 ค่า RMSE เท่ากับ 0.57223 และ
ค่า R2 เท่ากับ 0.85608 และตัวแบบ Wang-GA-ANN มีค่า MAE เท่ากบั 0.52684 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.10641 ค่า RMSE เท่ากบั 0.68372 และค่า R2 เทา่กับ 0.81271 ตามลำดับ ในทำนอง
เดียวกันสำหรับชุดการทดสอบตัวแบบ Wang-GA-BPNN มคีวามแม่นยำมากที่สดุจากค่า MAE 
เท่ากับ 0.64313 ค่า MAPE เท่ากบั 0.12816 ค่า RMSE เทา่กับ 0.78660 และค่า R2 เท่ากับ 
0.66497 รองลงมาคือตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN มีค่า MAE เท่ากับ 0.66599 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.13382 ค่า RMSE เท่ากบั 0.82632 และค่า R2 เทา่กับ 0.63028 และตัวแบบ Wang-
GA-ANN มีค่า MAE เท่ากบั 0.69969 ค่า MAPE เท่ากับ 0.14090 ค่า RMSE เท่ากบั 0.87609 
และค่า R2 เท่ากับ 0.58440 ตามลำดับ 
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 สำหรับฤดรูอ้นข้อมลูขนาด 500 จำนวน เมื่อตรวจสอบประสิทธิภาพความแม่นยำใน
การพยากรณ์ของตัวแบบทั้ง 6 แล้ว ปรากฏว่า ชุดการเรียนรู้ตัวแบบ Wang-GA-BPNN มีความ
แม่นยำมากทีสุ่ด และชุดการทดสอบตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ด  
 ผลการเปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ระหว่างตัวแบบพยากรณ์โดยใช้
โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi-GA(New)-ANN Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN และ
ระหว่างตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ Wang-GA(New)-ANN Wang-GA-
BPNN และ Wang-GA-ANN ที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันทีพ่ัฒนาข้ึนกับที่ใช้การคัดเลือกแบบเดมิ
ของวิธี GA สำหรับฤดูฝน แสดงผลที่ได้ดังตารางที่ 4-36 และตารางที่ 4-37 
 
ตารางที ่4-36 ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Asadi-GA(New)-ANN  
   Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN ภายใต้ข้อมูลขนาด 500 จำนวน  
   สำหรบัฤดูฝน 
 

ประสิทธิภาพ
การพยากรณ์ 

ชุดการเรียนรู้ ชุดการทดสอบ 
Asadi-GA-

ANN 
Asadi-

GA(New)-ANN 
Asadi-GA-

BPNN 
 Asadi-GA-

ANN 
Asadi-

GA(New)-ANN 
Asadi-GA-

BPNN 
ค่า MAE 
ค่า MAPE 
ค่า RMSE 
ค่า R2 

1.24040 
0.11753 
1.71790 
0.02487 

0.66228 
0.05958 
0.85124 
0.76056 

0.68251 
0.06152 
0.87488 
0.74708 

 1.45820 
0.16473 
2.14500 
0.01782 

0.80720 
0.08165 
1.06420 
0.75401 

0.80187 
0.08445 
1.11070 
0.73203 

 
 จากตารางที่ 4-36 กรณีข้อมลูขนาด 500 จำนวน สำหรับฤดูฝน การตรวจสอบ
ประสิทธิภาพความแม่นยำในการพยากรณ์ ปรากฏว่า สำหรบัชุดการเรียนรู้ตัวแบบ Asadi-
GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจากค่า MAE เท่ากบั 0.66228 ค่า MAPE เท่ากบั 
0.05958 ค่า RMSE เท่ากบั 0.85124 และค่า R2 เท่ากับ 0.76056 รองลงมาคือตัวแบบ Asadi-
GA-BPNN มีค่า MAE เท่ากับ 0.68251 ค่า MAPE เท่ากบั 0.06152 ค่า RMSE เท่ากบั 0.87488 
และค่า R2 เท่ากับ 0.74708 และตัวแบบ Asadi-GA-ANN มีค่า MAE เท่ากับ 1.24040 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.11753 ค่า RMSE เท่ากบั 1.71790 และค่า R2 เทา่กับ 0.02487 ตามลำดับ ในทำนอง
เดียวกันสำหรับชุดการทดสอบตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีส่ดุจาก 
ค่า MAE เท่ากบั 0.80720 ค่า MAPE เท่ากับ 0.08165 ค่า RMSE เท่ากับ 1.06420 และค่า R2 
เท่ากับ 0.75401 รองลงมาคือตัวแบบ Asadi-GA-BPNN มีค่า MAE เท่ากับ 0.80187 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.08445 ค่า RMSE เท่ากบั 1.11070 และค่า R2 เทา่กับ 0.73203 และตัวแบบ Asadi-
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GA-ANN มีค่า MAE เท่ากบั 1.45820 ค่า MAPE เท่ากับ 0.16473 ค่า RMSE เท่ากบั 2.14500 
และค่า R2 เท่ากับ 0.01782 ตามลำดับ 
 
ตารางที ่4-37 ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Wang-GA(New)-ANN  
   Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 500 จำนวน  
   สำหรบัฤดูฝน 
 

ประสิทธิภาพ
การพยากรณ์ 

ชุดการเรียนรู้ ชุดการทดสอบ 
Wang-GA-

ANN 
Wang-

GA(New)-ANN 
Wang-GA-

BPNN 
 Wang-GA-

ANN 
Wang-

GA(New)-ANN 
Wang-GA-

BPNN 
ค่า MAE 
ค่า MAPE 
ค่า RMSE 
ค่า R2 

0.58034 
0.05203 
0.74784 
0.81520 

0.58026 
0.05202 
0.74767 
0.81528 

0.54989 
0.04946 
0.71390 
0.83159 

 0.81041 
0.07956 
1.00370 
0.78119 

0.80942 
0.07941 
1.00270 
0.78164 

0.79115 
0.07778 
0.97859 
0.79200 

 
 จากตารางที่ 4-37 กรณีข้อมลูขนาด 500 จำนวน สำหรับฤดฝูน การตรวจสอบ
ประสิทธิภาพความแม่นยำในการพยากรณ์ ปรากฏว่า สำหรบัชุดการเรียนรู้ตัวแบบ Wang-GA-
BPNN มีความแม่นยำมากที่สุดจากค่า MAE เท่ากบั 0.54989 ค่า MAPE เท่ากับ 0.04946  
ค่า RMSE เท่ากบั 0.71390 และค่า R2 เท่ากับ 0.83159 รองลงมาคือตัวแบบ Wang-GA(New)-
ANN มีค่า MAE เท่ากับ 0.58026 ค่า MAPE เท่ากบั 0.05202 ค่า RMSE เท่ากับ 0.74767 และ
ค่า R2 เท่ากับ 0.81528 และตัวแบบ Wang-GA-ANN มีค่า MAE เท่ากบั 0.58034 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.05203 ค่า RMSE เท่ากบั 0.74784 และค่า R2 เทา่กับ 0.81520 ตามลำดับ ในทำนอง
เดียวกันสำหรับชุดการทดสอบตัวแบบ Wang-GA-BPNN มคีวามแม่นยำมากที่สุดจากค่า MAE 
เท่ากับ 0.79115 ค่า MAPE เท่ากบั 0.07778 ค่า RMSE เทา่กับ 0.97859 และค่า R2 เท่ากับ 
0.79200 รองลงมาคือตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN มีค่า MAE เท่ากับ 0.80942 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.07941 ค่า RMSE เทา่กบั 1.00270 และค่า R2 เทา่กับ 0.78164 และตัวแบบ Wang-
GA-ANN มีค่า MAE เทา่กบั 0.81041 ค่า MAPE เท่ากับ 0.07956 ค่า RMSE เท่ากบั 1.00370 
และค่า R2 เท่ากับ 0.78119 ตามลำดับ 
 สำหรับฤดฝูนข้อมูลขนาด 500 จำนวน เมือ่ตรวจสอบประสทิธิภาพความแม่นยำในการ
พยากรณ์ของตัวแบบทั้ง 6 แล้ว ปรากฏว่า ทั้งชุดการเรียนรูแ้ละชุดการทดสอบตัวแบบ Wang-GA-
BPNN มีความแม่นยำมากที่สุด  
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 ผลการเปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ระหว่างตัวแบบพยากรณ์โดยใช้
โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi-GA(New)-ANN Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN และ
ระหว่างตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ Wang-GA(New)-ANN Wang-GA-
BPNN และ Wang-GA-ANN ที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันทีพ่ัฒนาข้ึนกับที่ใช้การคัดเลือกแบบเดิม
ของวิธี GA สำหรับฤดูหนาว แสดงผลที่ได้ดังตารางที่ 4-38 และตารางที่ 4-39 
 
ตารางที ่4-38 ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Asadi-GA(New)-ANN  
   Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 500 จำนวน  
   สำหรบัฤดูหนาว 
 

ประสิทธิภาพ
การพยากรณ์ 

ชุดการเรียนรู้ ชุดการทดสอบ 
Asadi-GA-

ANN 
Asadi-

GA(New)-ANN 
Asadi-GA-

BPNN 
 Asadi-GA-

ANN 
Asadi-

GA(New)-ANN 
Asadi-GA-

BPNN 
ค่า MAE 
ค่า MAPE 
ค่า RMSE 
ค่า R2 

0.69106 
0.21137 
0.84654 
0.47771 

0.46670 
0.14097 
0.57934 
0.75538 

0.55306 
0.16557 
0.69071 
0.65230 

 0.66297 
0.18452 
0.87100 
0.37732 

0.61003 
0.17136 
0.79116 
0.48624 

0.63800 
0.17770 
0.81483 
0.45505 

 
 จากตารางที่ 4-38 กรณีข้อมลูขนาด 500 จำนวน สำหรับฤดูหนาว การตรวจสอบ
ประสิทธิภาพความแม่นยำในการพยากรณ์ ปรากฏว่า สำหรบัชุดการเรียนรู้ตัวแบบ Asadi-
GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจากค่า MAE เท่ากบั 0.46670 ค่า MAPE เท่ากบั 
0.14097 ค่า RMSE เท่ากบั 0.57934 และค่า R2 เท่ากับ 0.75538 รองลงมาคือตัวแบบ Asadi-
GA-BPNN มีค่า MAE เท่ากับ 0.55306 ค่า MAPE เท่ากบั 0.16557 ค่า RMSE เท่ากบั 0.69071 
และค่า R2 เท่ากับ 0.65230 และตัวแบบ Asadi-GA-ANN มีค่า MAE เท่ากับ 0.69106 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.21137 ค่า RMSE เท่ากบั 0.84654 และค่า R2 เทา่กับ 0.47771 ตามลำดับ ในทำนอง
เดียวกันสำหรับชุดการทดสอบตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจาก 
ค่า MAE เท่ากบั 0.61003 ค่า MAPE เท่ากับ 0.17136 ค่า RMSE เท่ากับ 0.79116 และค่า R2 
เท่ากับ 0.48624 รองลงมาคือตัวแบบ Asadi-GA-BPNN มีค่า MAE เท่ากับ 0.63800 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.17770 ค่า RMSE เท่ากบั 0.81483 และค่า R2 เทา่กับ 0.45505 และตัวแบบ Asadi-
GA-ANN มีค่า MAE เท่ากบั 0.66297 ค่า MAPE เท่ากับ 0.18452 ค่า RMSE เท่ากบั 0.87100 
และค่า R2 เท่ากับ 0.37732 ตามลำดับ 
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ตารางที ่4-39 ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Wang-GA(New)-ANN  
   Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ภายใต้ข้อมูลขนาด 500 จำนวน  
   สำหรบัฤดหูนาว 
 

ประสิทธิภาพ
การพยากรณ์ 

ชุดการเรียนรู้ ชุดการทดสอบ 
Wang-GA-

ANN 
Wang-

GA(New)-ANN 
Wang-GA-

BPNN 
 Wang-GA-

ANN 
Wang-

GA(New)-ANN 
Wang-GA-

BPNN 
ค่า MAE 
ค่า MAPE 
ค่า RMSE 
ค่า R2 

0.35314 
0.11102 
0.44239 
0.85737 

0.31028 
0.09587 
0.39108 
0.88853 

0.31117 
0.09618 
0.39243 
0.88776 

 0.63190 
0.18289 
0.78589 
0.49306 

0.61071 
0.17608 
0.77700 
0.50447 

0.61465 
0.17836 
0.78269 
0.49718 

 
 จากตารางที่ 4-39 กรณีข้อมลูขนาด 500 จำนวน สำหรับฤดหูนาว การตรวจสอบ
ประสิทธิภาพความแม่นยำในการพยากรณ์ ปรากฏว่า สำหรบัชุดการเรียนรู้ตัวแบบ Wang-
GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจากค่า MAE เท่ากบั 0.31028 ค่า MAPE เท่ากบั 
0.09587 ค่า RMSE เท่ากบั 0.39108 และค่า R2 เท่ากับ 0.88853 รองลงมาคือตัวแบบ Wang-
GA-BPNN มีค่า MAE เท่ากับ 0.31117 ค่า MAPE เท่ากบั 0.09618 ค่า RMSE เท่ากบั 0.39243 
และค่า R2 เท่ากับ 0.88776 และตัวแบบ Wang-GA-ANN มค่ีา MAE เท่ากับ 0.35314 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.11102 ค่า RMSE เท่ากบั 0.44239 และค่า R2 เทา่กับ 0.85737 ตามลำดับ ในทำนอง
เดียวกันสำหรับชุดการทดสอบตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจาก 
ค่า MAE เท่ากบั 0.61071 ค่า MAPE เท่ากับ 0.17608 ค่า RMSE เท่ากับ 0.77700 และค่า R2 
เท่ากับ 0.50447 รองลงมาคือตัวแบบ Wang-GA-BPNN มคี่า MAE เท่ากับ 0.61465 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.17836 ค่า RMSE เท่ากบั 0.78269 และค่า R2 เทา่กับ 0.49718 และตัวแบบ Wang-
GA-ANN มีค่า MAE เท่ากบั 0.63190 ค่า MAPE เท่ากับ 0.18289 ค่า RMSE เท่ากบั 0.78589 
และค่า R2 เท่ากับ 0.49306 ตามลำดับ 
 สำหรับฤดหูนาวข้อมลูขนาด 500 จำนวน เมื่อตรวจสอบประสิทธิภาพความแม่นยำใน
การพยากรณ์ของตัวแบบทั้ง 6 แล้ว ปรากฏว่า ทั้งชุดการเรยีนรู้และชุดการทดสอบตัวแบบ Wang-
GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ด  
  2.4 สำหรบัสถานการณ์ที่ 4 ภายใต้ข้อมูลขนาด 1000 จำนวน แบบรายฤดกูาล แบ่ง
การแสดงผลเป็น 2 ส่วน ได้แก่ 
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   2.4.1 ข้อมลูพื้นฐาน ได้แก่ ค่าสถิติพื้นฐานของข้อมลูตัวแปรแต่ละตัว ค่า
สัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปรเกณฑ์ ผลการวิเคราะห์ด้วยวิธี 
MRA แบบ Stepwise  
   2.4.2 ผลการเปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่าย
ประสาทเทียมที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึนกับทีใ่ช้การคัดเลือกแบบเดิม 
 ผลการวิเคราะห์ข้อมลูสำหรับสถานการณ์ที่ 4 ภายใต้ข้อมูลขนาด 1000 จำนวน แบบ
รายฤดกูาล แสดงผลดังนี ้
   2.4.1 ข้อมลูพื้นฐาน 
 
ตารางที่ 4-40 ค่าสถิติพื้นฐานของข้อมลูจริงจำแนกตามฤดูของข้อมลูขนาด 1000 จำนวน 
 

ตัวแปร ค่าต่ำสุด ค่าสูงสุด ค่าเฉลี่ย ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน 

ร้อน ฝน หนาว ร้อน ฝน หนาว ร้อน ฝน หนาว ร้อน ฝน หนาว 

y  1.06 4.62 0.64 10.78 16.99 7.55 5.71 11.24 3.66 1.55 1.62 1.07 

1x  20.75 22.93 23.55 83.95 82.95 85.43 61.58 61.01 61.38 11.69 12.74 12.53 

2x  -1.62 0.26 -2.40 1.04 4.72 0.55 -0.09 1.37 -1.39 0.44 0.60 0.45 

3x  -0.98 0.19 -2.62 1.55 2.05 1.18 0.74 0.93 -0.78 0.35 0.32 0.58 

4x  4.77 4.20 4.80 24.67 9.86 16.13 12.10 5.43 9.00 3.27 0.89 1.98 

5x  25.09 24.88 23.59 36.46 29.12 31.60 31.13 27.05 27.94 1.75 0.73 1.24 

6x  15.62 19.96 13.24 25.34 26.21 25.20 21.03 22.66 18.70 1.74 1.20 2.38 

7x  19.93 22.39 18.28 28.97 27.03 26.84 25.55 24.53 22.68 1.42 0.85 1.68 

 
 ตารางที่ 4-40 แสดงค่าสถิติพื้นฐานจำแนกตามฤดูกาลของข้อมูลขนาด 400 จำนวน
ดังนี ้ปริมาณน้ำฝนมีค่าเฉลี่ยสงูสุดในฤดูฝนเท่ากบั 11.24 มิลลเิมตร และมสี่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน
เท่ากับ 1.62 มิลลเิมตร ความช้ืนสัมพัทธ์ของอากาศมีค่าเฉลีย่สูงสุดในฤดูร้อนคิดเป็นร้อยละ 61.58 
และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานร้อยละ 11.69 ความเร็วลมตามแนวแกน x มค่ีาเฉลี่ยสูงสุดในฤดูหนาว
เท่ากับ 1.39 เมตรต่อวินาที และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานเท่ากับ 0.45 เมตรต่อวินาที ความเร็วลม
ตามแนวแกน y มีค่าเฉลี่ยสงูสุดในฤดูฝนเท่ากบั 0.93 เมตรต่อวินาทีและส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน
เท่ากับ 0.32 เมตรต่อวินาที การระเหยของน้ำมีค่าเฉลี่ยสูงสดุในฤดรู้อนเท่ากบั 12.10 มิลลเิมตร 
และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานเท่ากบั 3.27 มิลลเิมตร อุณหภูมอิากาศสงูสุดมีค่าเฉลี่ยสูงสุดในฤดูร้อน
เท่ากับ 31.13 oC และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานเท่ากับ 1.75 oC อุณหภูมิอากาศต่ำสุดมีค่าเฉลี่ย
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สูงสุดในฤดฝูนเท่ากับ 22.66 oC และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานเท่ากับ 1.20 oC และอุณหภูมิอากาศ
เฉลี่ยมีค่าเฉลี่ยสูงสุดในฤดูร้อนเท่ากับ 25.55 oC และส่วนเบีย่งเบนมาตรฐานเท่ากบั 1.42 oC 
 การวิเคราะห์ค่าสมัประสทิธ์ิสหสมัพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปร
เกณฑ์ สำหรบัฤดูร้อน แสดงผลที่ได้ดังตารางที่ 4-41 
 
ตารางที ่4-41 ค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปรเกณฑ ์

      ภายใตข้้อมูลขนาด 1000 จำนวน สำหรับฤดรูอ้น 
 

ตัวแปร 1x  2x  3x  4x  5x  6x  7x  y  

1x  1 
 

       

2x  .003 
(.915) 

1       

3x  -.072* 
(.023) 

.463** 
(.000) 

1      

4x  -.007 
(.828) 

.553** 
(.000) 

.328** 

(.000) 
1     

5x  -.027 
(.394) 

.369** 
(.000) 

.227** 
(.000) 

.486** 

(.000) 
1    

6x  .093** 
(.003) 

.473** 
(.000) 

-.026 
(.419) 

.149** 
(.000) 

.359** 

(.000) 
1   

7x  .034 
(.277) 

.536** 
(.000) 

.147** 
(.000) 

.391** 
(.000) 

.819** 
(.000) 

.813** 
(.000) 

1  

y  .064* 
(.043) 

-.136** 
(.000) 

-.285** 
(.000) 

-.541** 

(.000) 
-.502** 

(.000) 
.261** 

(.000) 
-.150** 

(.000) 
1 

(ค่า p-value) ค่าความน่าจะเป็นที่จะเกิดค่าสถิติทดสอบที่คำนวณได้ 
*มีนัยสำคัญทางสถิติที่ระดับ .05 
**มีนัยสำคัญทางสถิติที่ระดับ .01 

 
 จากตารางที่ 4-41 แสดงผลค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และ
ตัวแปรเกณฑ์ภายใตข้้อมลูขนาด 1000 จำนวน สำหรบัฤดูรอ้น ปรากฏว่าตัวแปรพยากรณ์ที่มี
ความสัมพันธ์กับตัวแปรเกณฑ์มากที่สุดคือ การระเหยของนำ้ (-0.541) รองลงมาคือ อุณหภูมิ
อากาศสูงสุด (-0.502) ความเร็วลมตามแนวแกน y (-0.285) อุณหภูมอิากาศต่ำสุด (0.261) 
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อุณหภูมิอากาศเฉลี่ย (-0.150) และความเร็วลมตามแนวแกน x (-0.136) ตามลำดบั สำหรับตัว
แปรพยากรณ์ที่มีความสัมพันธ์กบัตัวแปรเกณฑ์น้อยทีส่ดุคือ ความช้ืนสัมพัทธ์ของอากาศ (0.064) 
 ข้ันตอนต่อไปเป็นการวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise เพื่อคัดเลอืกตัวแปร
นำเข้าของโครงข่ายประสาทเทียม สำหรับฤดูรอ้น แสดงผลที่ได้ดังตารางที่ 4-42 
 
ตารางที่ 4-42 ผลการวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise ภายใตข้้อมูลขนาด 1000 จำนวน 

      สำหรับฤดรู้อน 

 

 
 จากตารางที่ 4-42 พบว่าตัวแปรพยากรณ์ได้แก่ การระเหยของน้ำ อุณหภูมิอากาศ
สูงสุด และอุณหภูมอิากาศต่ำสุด ทำให้ค่า R = .762 ซึ่งสามารถอธิบายตัวแปรเกณฑ์ปริมาณน้ำฝน
ได้ 58.1% และมีนัยสำคัญทางสถิตที่ .05 สามารถสร้างสมการพยากรณ์ด้วยค่า b ไดเ้ป็น 
Y   = 12.350-.177 4x -.444 5x +443 6x  ซึง่ตัวแปรพยากรณ์ทีม่ีค่า b มากที่สุดคือ อุณหภูมิ
อากาศสูงสุด รองลงมาคืออุณหภูมอิากาศต่ำสุด และการระเหยของน้ำ ตามลำดับ ดังนัน้ 

Variable Entered 

Multiple R .762 
Coefficient of Determination(R2) .581 
Adjusted R2 .580 
Standard error of estimate 1.007 
Analysis of Variance 

 Sum of Squares df Mean Square F Sig. 

Regression 1398.500 
1009.079 
2407.579 

   3 466.167 460.124 .000 
Residual 996    1.013   
Total 999    

    Variables Entered into the Regression Model  

Variables  
Entered 

Regression 
Coefficients 

 
Statistical 

Significance 

 

Correlations  
Collinearity 
Statistics   

b 
 Std. 
Error Beta   t  Sig.   

 Zero- 
order Partial Part  

Tole 
rance VIF 

(Constant)     12.350   .626         19.726   .000        

4x     -.177 .011 -.372  -15.833 .000  -.541 -.448 -.325  .763 1.311 

6x          .443 .020  .495    22.535 .000   .261   581  .462  .871 1.149 

5x    -.444 .022 -.499   -20.049 .000  -.502 -.536 -.411  .680 1.471 
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การคัดเลือกตัวแปรนำเข้าของโครงข่ายประสาทเทียมด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise ภายใต้ข้อมลู
ขนาด 1000 จำนวน สำหรับฤดูรอ้น ได้ตัวแปรนำเข้าคือ การระเหยของน้ำ อุณหภูมิอากาศสงูสุด 
และอุณหภูมิอากาศต่ำสุด ตัวแปรทีผ่า่นการคัดเลอืกเหล่าน้ีจะถูกนำไปใช้ในการสร้างตัวแบบ
พยากรณ์โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi-GA(New)-ANN Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-
ANN โดยมีสถาปัตยกรรมของโครงข่ายเป็น 3-4-4-1  
 การวิเคราะห์ค่าสมัประสทิธ์ิสหสมัพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปร
เกณฑ์ สำหรบัฤดูฝน แสดงผลที่ได้ดงัตารางที่ 4-43 
 
ตารางที ่4-43 ค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปรเกณฑ ์
      ภายใต้ข้อมูลขนาด 1000 จำนวน สำหรับฤดฝูน 
 

ตัวแปร 1x  2x  3x  4x  5x  6x  7x  y  

1x  1 
 

       

2x  -.029 
(.357) 

1       

3x  .089** 

(.005) 
.409** 
(.000) 

1      

4x  .052 
(.100) 

.432** 
(.000) 

.075* 
(.018) 

1     

5x  .033 
(.304) 

-.063* 
(.047) 

.252** 

(.000) 
-.164** 
(.000) 

1    

6x  .072* 
(.023) 

.587** 
(.000) 

.438** 
(.000) 

.480** 
(.000) 

.548** 
(.000) 

1   

7x  .060 
(.057) 

.423** 
(.000) 

.436** 
(.000) 

.258** 

(.000) 
.780** 
(.000) 

.944** 
(.000) 

1  

y  .025 
(.439) 

-.247** 
(.000) 

-.247** 
(.000) 

.352** 

(.000) 
-.057 

(.070) 
.161** 

(.000) 
.072* 

(.023) 
1 

(ค่า p-value) ค่าความน่าจะเป็นที่จะเกิดค่าสถิติทดสอบที่คำนวณได้ 
*มีนัยสำคัญทางสถิติที่ระดับ .05 
**มีนัยสำคัญทางสถิติที่ระดับ .01 

 
 จากตารางที่ 4-43 แสดงผลค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และ
ตัวแปรเกณฑ์ภายใตข้้อมลูขนาด 1000 จำนวน สำหรบัฤดฝูน ปรากฏว่าตัวแปรพยากรณ์ที่มี
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ความสัมพันธ์กับตัวแปรเกณฑ์มากที่สุดคือ การระเหยของนำ้ (0.352) รองลงมาคือ ความเร็วลม
ตามแนวแกน x (-0.247) และความเร็วลมตามแนวแกน y (-0.247) อุณหภูมิอากาศต่ำสุด (0.161) 
อุณหภูมิอากาศเฉลี่ย (0.072) และอุณหภูมอิากาศสงูสุด (-0.057) ตามลำดับ สำหรบัตัวแปร
พยากรณ์ที่มีความสัมพันธ์กบัตัวแปรเกณฑ์น้อยที่สดุคือ ความช้ืนสัมพัทธ์ของอากาศ (0.025) 
 ข้ันตอนตอ่ไปเป็นการวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise เพื่อคัดเลอืกตัวแปร
นำเข้าของโครงข่ายประสาทเทียม สำหรับฤดฝูน แสดงผลทีไ่ด้ดังตารางที่ 4-44 
 
ตารางที่ 4-44 ผลการวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise ภายใตข้้อมูลขนาด 1000 จำนวน 

     สำหรับฤดฝูน 

 
 

Variable Entered 

Multiple R .712 
Coefficient of Determination(R2) .507 
Adjusted R2 .505 
Standard error of estimate 1.138 
Analysis of Variance 

 Sum of Squares df Mean Square F Sig. 

Regression 1324.509 
1286.261 
2610.771 

   5 264.902 204.7
11 

.000 

Residual 994    1.294   
Total 999    

    Variables Entered into the Regression Model  

Variables  
Entered 

Regression 
Coefficients 

 
Statistical 

Significance 

 

Correlations  
Collinearity 
Statistics   

    b 
 Std. 
Error Beta   t  Sig.   

 Zero- 
order Partial Part  

Tole 
rance VIF 

(Constant)     17.752    1.573          11.287 .000       

4x     .322 .059   .176     5.486 .000  .352  .171  .122  .481 2.081 

2x  -2.288 .095  -.845  -24.204 .000  -.247 -.609 -.539  .407 2.459 

6x   1.298 .069   .967   18.877 .000   .161  .514  .420  .189 5.293 

5x  -1.242 .087  -.562  -14.221 .000  -.057 -.411 -.317  .317 3.152 

3x    -.999 .132  -.197    -7.582 .000   -.247 -.234 -.169  .732 1.366 
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 จากตารางที่ 4-44 พบว่าตัวแปรพยากรณ์ได้แก่ ความเร็วลมตามแนวแกน x ความเร็ว
ลมตามแนวแกน y การระเหยของน้ำ อุณหภูมิอากาศสงูสุด และอุณหภูมิอากาศต่ำสุด ทำให้ค่า 
R = .712 ซึ่งสามารถอธิบายตัวแปรเกณฑ์ปริมาณน้ำฝนได้ 50.7% และมีนัยสำคัญทางสถิตที่ .05 
สามารถสร้างสมการพยากรณ์ด้วยค่า b ไดเ้ป็น Y   = 17.752-2.288 2x -.999 3x +.322 4x  
-1.242 5x +1.298 6x  ซึ่งตัวแปรพยากรณ์ที่มีค่า b มากที่สุดคือ ความเร็วลมตามแนวแกน x 
รองลงมาคือ อุณหภูมิอากาศต่ำสุด อุณหภูมอิากาศสงูสุด ความเร็วลมตามแนวแกน y และ 
การระเหยของน้ำ ตามลำดับ ดังนั้นการคัดเลือกตัวแปรนำเข้าของโครงข่ายประสาทเทียมด้วยวิธี 
MRA แบบ Stepwise ภายใตข้้อมลูขนาด 1000 จำนวน สำหรบัฤดูฝน ได้ตัวแปรนำเข้าคือ 
ความเร็วลมตามแนวแกน x ความเร็วลมตามแนวแกน y การระเหยของน้ำ อุณหภูมิอากาศสูงสุด 
และอุณหภูมิอากาศต่ำสุด ตัวแปรทีผ่า่นการคัดเลอืกเหล่าน้ีจะถูกนำไปใช้ในการสร้างตัวแบบ
พยากรณ์โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi-GA(New)-ANN Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-
ANN โดยมีสถาปัตยกรรมของโครงข่ายเป็น 5-4-4-1  
 การวิเคราะห์ค่าสมัประสทิธ์ิสหสมัพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปร
เกณฑ์ สำหรบัฤดหูนาว ปรากฏว่าตัวแปรพยากรณ์ที่มีความสัมพันธ์กบัตัวแปรเกณฑ์มากที่สุดคือ 
อุณหภูมิอากาศต่ำสุด (0.700) รองลงมาคือ อุณหภูมิอากาศเฉลี่ย (0.671) ความเร็วลมตาม
แนวแกน x (0.537) อุณหภูมิอากาศสูงสุด (0.385) การระเหยของน้ำ (0.196) และความเร็วลม
ตามแนวแกน y (-0.141) ตามลำดับ สำหรับตัวแปรพยากรณ์ที่มีความสัมพันธ์กบัตัวแปรเกณฑ์
น้อยที่สุดคือ ความช้ืนสัมพทัธ์ของอากาศ (0.044) ดงัตารางที่ 4-45  
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ตารางที ่4-45 ค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปรเกณฑ ์
      ภายใตข้้อมูลขนาด 1000 จำนวน สำหรับฤดหูนาว 
 

ตัวแปร 1x  2x  3x  4x  5x  6x  7x  y  

1x  1 
 

       

2x  -.005 
(.867) 

1       

3x  -.037 
(.238) 

.478** 
(.000) 

1      

4x  .033 
(.299) 

.267** 
(.000) 

-.005 
(.879) 

1     

5x  .022 
(.489) 

.302** 
(.000) 

-.078* 

(.014) 
.034 
(.287) 

1    

6x  .075* 
(.017) 

.354** 
(.000) 

-.408** 
(.000) 

.236** 
(.000) 

.537** 
(.000) 

1   

7x  .068* 
(.033) 

.344** 
(.000) 

-.377** 
(.000) 

.179** 

(.000) 
.724** 
(.000) 

.966** 
(.000) 

1  

y  .044 
(.169) 

.537** 
(.000) 

-.141** 

(.000) 
.196** 

(.000) 
.385** 

(.000) 
.700** 

(.000) 
.671** 

(.000) 
1 

(ค่า p-value) ค่าความน่าจะเป็นที่จะเกิดค่าสถิติทดสอบที่คำนวณได้ 
*มีนัยสำคัญทางสถิติที่ระดับ .05 
**มีนัยสำคัญทางสถิติที่ระดับ .01 

 
 ข้ันตอนต่อไปเป็นการวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise เพื่อคัดเลอืกตัวแปร
นำเข้าของโครงข่ายประสาทเทียม สำหรับฤดูหนาว แสดงผลที่ได้ดังตารางที่ 4-46 
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ตารางที ่4-46 ผลการวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise ภายใต้ข้อมูลขนาด 1000 จำนวน 
     สำหรับฤดูหนาว 

 
 จากตารางที่ 4-46 พบว่าตัวแปรพยากรณ์ได้แก่ ความเร็วลมตามแนวแกน x ความเร็ว
ลมตามแนวแกน y และอุณหภูมิอากาศต่ำสดุ ทำให้ค่า R = .771 ซึ่งสามารถอธิบายตัวแปรเกณฑ์
ปริมาณน้ำฝนได้ 59.5% และมีนัยสำคัญทางสถิตที่ .05 สามารถสร้างสมการพยากรณ์ด้วยค่า b ได้
เป็น Y   = .873+1.065 2x -.288 3x +.216 6x  ซึง่ตัวแปรพยากรณ์ทีม่ีค่า b มากทีสุ่ดคือ ความเร็ว
ลมตามแนวแกน x รองลงมาคือ ความเร็วลมตามแนวแกน y และอุณหภูมอิากาศต่ำสุด ตามลำดับ 
ดังนั้นการคัดเลือกตัวแปรนำเข้าของโครงข่ายประสาทเทียมด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise ภายใต้
ข้อมูลขนาด 1000 จำนวน สำหรับฤดูหนาว ได้ตัวแปรนำเข้าคือ ความเร็วลมตามแนวแกน x 
ความเร็วลมตามแนวแกน y และอุณหภูมิอากาศต่ำสดุ ตัวแปรทีผ่า่นการคัดเลอืกเหล่าน้ีจะถูก
นำไปใช้ในการสร้างตัวแบบพยากรณ์โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi-GA(New)-ANN Asadi-
GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN โดยมีสถาปัตยกรรมของโครงข่ายเปน็ 3-4-4-1  

Variable Entered 

Multiple R .771 
Coefficient of Determination(R2) .595 
Adjusted R2 .594 
Standard error of estimate .683 
Analysis of Variance 

 Sum of Squares df Mean Square F Sig. 

Regression 681.879 
463.979 
1145.858 

   3 227.293 487.918 .000 
Residual 996    .466   
Total 999    

    Variables Entered into the Regression Model  

Variables  
Entered 

Regression 
Coefficients 

 
Statistical 

Significance 

 

Correlations  
Collinearity 
Statistics   

b 
 Std. 
Error Beta   t  Sig.   

 Zero- 
order Partial Part  

Tole 
rance VIF 

(Constant)      .873   .303       2.882   .004        

6x     .216 .014   .479   15.806 .000   .700  .448  .319  .443 2.258 

2x   1.065 .076   .443   14.062 .000   .537  .407  .284  .410 2.439 

3x    -.288 .059  -.157    -4.861 .000  -.141 -.152 -.098  .391 2.560 
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   2.4.2 ผลการเปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่าย
ประสาทเทียมที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึนกับทีใ่ช้การคัดเลือกแบบเดิม 
 เปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึน
ของวิธี GA กับที่ใช้การคัดเลือกแบบเดิมของวิธี GA การเปรยีบเทียบความแม่นยำของตัวแบบ
พยากรณ์ทัง้ 6 แบบ พจิารณาจากค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ผลการเปรียบเทียบความ
แม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ระหว่างตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi-
GA(New)-ANN Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN และระหว่างตัวแบบพยากรณ์โดยใช้
โครงข่ายประสาทเทียมของ Wang-GA(New)-ANN Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ที่ใช้
การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึนกับที่ใช้การคัดเลือกแบบเดิมของวิธี GA สำหรับฤดรู้อน 
แสดงผลที่ได้ดังตารางที่ 4-47 และตารางที่ 4-48 
 
ตารางที ่4-47 ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Asadi-GA(New)-ANN  
   Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 1000 จำนวน  
   สำหรบัฤดูร้อน 
 

ประสิทธิภาพ
การพยากรณ์ 

ชุดการเรียนรู้ ชุดการทดสอบ 
Asadi-GA-

ANN 
Asadi-

GA(New)-ANN 
Asadi-GA-

BPNN 
 Asadi-GA-

ANN 
Asadi-

GA(New)-ANN 
Asadi-GA-

BPNN 
ค่า MAE 
ค่า MAPE 
ค่า RMSE 
ค่า R2 

1.15390 
0.25583 
1.44760 
0.19871 

0.51802 
0.09134 
0.65283 
0.81268 

0.75011 
0.15293 
0.96804 
0.64165 

 0.94957 
0.16390 
1.16300 
0.17703 

0.56689 
0.09674 
0.73673 
0.66973 

0.57643 
0.09887 
0.76326 
0.64552 

 
 จากตารางที่ 4-47 กรณีข้อมลูขนาด 1000 จำนวน สำหรับฤดูร้อน การตรวจสอบ
ประสิทธิภาพความแม่นยำในการพยากรณ์ ปรากฏว่า สำหรบัชุดการเรียนรู้ตัวแบบ Asadi-
GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจากค่า MAE เท่ากบั 0.51802 ค่า MAPE เท่ากบั 
0.09134 ค่า RMSE เท่ากบั 0.65283 และค่า R2 เท่ากับ 0.81268 รองลงมาคือตัวแบบ Asadi-
GA-BPNN มีค่า MAE เท่ากับ 0.75011 ค่า MAPE เท่ากบั 0.15293 ค่า RMSE เท่ากบั 0.96804 
และค่า R2 เท่ากับ 0.64165 และตัวแบบ Asadi-GA-ANN มีค่า MAE เท่ากับ 1.15390 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.25583 ค่า RMSE เท่ากบั 1.44760 และค่า R2 เทา่กับ 0.19871 ตามลำดับ ในทำนอง
เดยีวกันสำหรับชุดการทดสอบตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจาก 
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ค่า MAE เท่ากบั 0.56689 ค่า MAPE เท่ากับ 0.09674 ค่า RMSE เท่ากับ 0.73673 และค่า R2 
เท่ากับ 0.66973 รองลงมาคือตัวแบบ Asadi-GA-BPNN มีค่า MAE เท่ากับ 0.57643 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.09887 ค่า RMSE เท่ากบั 0.76326 และค่า R2 เทา่กับ 0.64552 และตัวแบบ Asadi-
GA-ANN มีค่า MAE เท่ากบั 0.94957 ค่า MAPE เท่ากับ 0.16390 ค่า RMSE เท่ากบั 1.16300 
และค่า R2 เท่ากับ 0.17703 ตามลำดับ 
 
ตารางที ่4-48 ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Wang-GA(New)-ANN  
   Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ภายใต้ข้อมูลขนาด 1000 จำนวน  
   สำหรบัฤดูร้อน 
 

ประสิทธิภาพ
การพยากรณ์ 

ชุดการเรียนรู้ ชุดการทดสอบ 
Wang-GA-

ANN 
Wang-

GA(New)-ANN 
Wang-GA-

BPNN 
 Wang-GA-

ANN 
Wang-

GA(New)-ANN 
Wang-GA-

BPNN 
ค่า MAE 
ค่า MAPE 
ค่า RMSE 
ค่า R2 

0.53777 
0.10808 
0.69328 
0.81621 

0.44141 
0.07640 
0.56282 
0.86078 

0.53329 
0.10704 
0.68556 
0.82027 

 0.61874 
0.10370 
0.81804 
0.59281 

0.61510 
0.12596 
0.79217 
0.66021 

0.60068 
0.10206 
0.77099 
0.63831 

 
 จากตารางที่ 4-48 กรณีข้อมลูขนาด 1000 จำนวน สำหรับฤดรู้อน การตรวจสอบ
ประสิทธิภาพความแม่นยำในการพยากรณ์ ปรากฏว่า สำหรบัชุดการเรียนรู้ตัวแบบ Wang-
GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจากค่า MAE เท่ากบั 0.44141 ค่า MAPE เท่ากบั 
0.07640 ค่า RMSE เท่ากบั 0.56282 และค่า R2 เท่ากับ 0.86078 รองลงมาคือตัวแบบ Wang-
GA-BPNN มีค่า MAE เท่ากับ 0.53329 ค่า MAPE เท่ากบั 0.10704 ค่า RMSE เท่ากบั 0.68556 
และค่า R2 เท่ากับ 0.82027 และตัวแบบ Wang-GA-ANN มค่ีา MAE เท่ากับ 0.53777 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.10808 ค่า RMSE เท่ากบั 0.69328 และค่า R2 เทา่กับ 0.81621 ตามลำดับ สำหรับชุด
การทดสอบตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN มีค่า MAE เท่ากับ 0.61510 ค่า MAPE เท่ากับ 
0.12596 ค่า RMSE เท่ากบั 0.79217 ซึ่งมากกว่าตัวแบบ Wang-GA-BPNN ทีม่ีค่า MAE เท่ากบั 
0.60068 ค่า MAPE เท่ากบั 0.10206 ค่า RMSE เท่ากับ 0.77099 แต่มีค่า R2 เท่ากับ 0.66021 
ซึ่งมากกว่าตัวแบบ Wang-GA-BPNN ที่มีค่า R2 เท่ากับ 0.63831 และตัวแบบ Wang-GA-ANN มี
ค่า MAE เท่ากบั 0.61874 ค่า MAPE เท่ากับ 0.10370 ค่า RMSE เท่ากับ 0.81804 และค่า R2 
เท่ากับ 0.59281 ซึ่งมีความแม่นยำน้อยที่สุด 
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 สำหรับฤดรูอ้นข้อมลูขนาด 1000 จำนวน เมื่อตรวจสอบประสิทธิภาพความแม่นยำใน
การพยากรณ์ของตัวแบบทั้ง 6 แล้ว ปรากฏว่า ชุดการเรียนรู้ตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN มี
ความแม่นยำมากที่สุด และชุดการทดสอบตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากที่สุด  
 ผลการเปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ระหว่างตัวแบบพยากรณ์โดยใช้
โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi-GA(New)-ANN Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN และ
ระหว่างตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ Wang-GA(New)-ANN Wang-GA-
BPNN และ Wang-GA-ANN ที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันทีพ่ัฒนาข้ึนกับที่ใช้การคัดเลือกแบบเดมิ
ของวิธี GA สำหรับฤดูฝน แสดงผลที่ได้ดังตารางที่ 4-49 และตารางที่ 4-50 
 
ตารางที ่4-49 ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Asadi-GA(New)-ANN  
   Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 1000 จำนวน  
   สำหรบัฤดูฝน 
 

ประสิทธิภาพ
การพยากรณ์ 

ชุดการเรียนรู้ ชุดการทดสอบ 
Asadi-GA-

ANN 
Asadi-

GA(New)-ANN 
Asadi-GA-

BPNN 
 Asadi-GA-

ANN 
Asadi-

GA(New)-ANN 
Asadi-GA-

BPNN 
ค่า MAE 
ค่า MAPE 
ค่า RMSE 
ค่า R2 

1.16940 
0.11251 
1.65570 
0.04380 

0.66070 
0.05893 
0.86023 
0.74187 

0.70475 
0.06381 
0.91911 
0.72086 

 1.00560 
0.09200 
1.29950 
0.03068 

0.79358 
0.08081 
1.10110 
0.73667 

0.92277 
0.09365 
1.21380 
0.68000 

 
 จากตารางที่ 4-49 กรณีข้อมลูขนาด 1000 จำนวน สำหรับฤดฝูน การตรวจสอบ
ประสิทธิภาพความแม่นยำในการพยากรณ์ ปรากฏว่า สำหรบัชุดการเรียนรู้ตัวแบบ Asadi-
GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจากค่า MAE เท่ากบั 0.66070 ค่า MAPE เท่ากบั 
0.05893 ค่า RMSE เท่ากบั 0.86023 และค่า R2 เท่ากับ 0.74187 รองลงมาคือตัวแบบ Asadi-
GA-BPNN มีค่า MAE เท่ากับ 0.70475 ค่า MAPE เท่ากบั 0.06381 ค่า RMSE เท่ากบั 0.91911 
และค่า R2 เท่ากับ 0.72086 และตัวแบบ Asadi-GA-ANN มีค่า MAE เท่ากับ 1.16940 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.11251 ค่า RMSE เท่ากบั 1.65570 และค่า R2 เทา่กับ 0.04380 ตามลำดับ ในทำนอง
เดียวกันสำหรับชุดการทดสอบตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจาก 
ค่า MAE เท่ากบั 0.73958 ค่า MAPE เท่ากับ 0.08081 ค่า RMSE เท่ากับ 1.10110 และค่า R2 
เท่ากับ 0.73667 รองลงมาคือตัวแบบ Asadi-GA-BPNN มีค่า MAE เท่ากับ 0.92277 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.09365 ค่า RMSE เท่ากบั 1.21380 และค่า R2 เทา่กับ 0.68000 และตัวแบบ Asadi-
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GA-ANN มีค่า MAE เท่ากบั 1.00560 ค่า MAPE เท่ากับ 0.09200 ค่า RMSE เท่ากบั 1.29950 
และค่า R2 เท่ากับ 0.03068 ตามลำดับ 
 
ตารางที ่4-50 ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Wang-GA(New)-ANN  
   Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 1000 จำนวน  
   สำหรบัฤดูฝน 
 

ประสิทธิภาพ
การพยากรณ์ 

ชุดการเรียนรู้ ชุดการทดสอบ 
Wang-GA-

ANN 
Wang-

GA(New)-ANN 
Wang-GA-

BPNN 
 Wang-GA-

ANN 
Wang-

GA(New)-ANN 
Wang-GA-

BPNN 
ค่า MAE 
ค่า MAPE 
ค่า RMSE 
ค่า R2 

0.60025 
0.05373 
0.77106 
0.79261 

0.56285 
0.05067 
0.72811 
0.82482 

0.57327 
0.05133 
0.73683 
0.81062 

 0.85147 
0.07873 
1.17570 
0.20656 

0.78342 
0.07752 
0.96637 
0.79716 

0.83379 
0.07649 
1.08700 
0.32181 

 
 จากตารางที่ 4-50 กรณีข้อมลูขนาด 1000 จำนวน สำหรับฤดฝูน การตรวจสอบ
ประสิทธิภาพความแม่นยำในการพยากรณ์ ปรากฏว่า สำหรบัชุดการเรียนรู้ตัวแบบ Wang-
GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจากค่า MAE เท่ากบั 0.56285 ค่า MAPE เท่ากบั 
0.05067 ค่า RMSE เท่ากบั 0.72811 และค่า R2 เท่ากับ 0.82482 รองลงมาคือตัวแบบ Wang-
GA-BPNN มีค่า MAE เท่ากับ 0.57327 ค่า MAPE เท่ากบั 0.05133 ค่า RMSE เท่ากบั 0.73683 
และค่า R2 เท่ากับ 0.81062 และตัวแบบ Wang-GA-ANN มค่ีา MAE เท่ากับ 0.60025 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.05373 ค่า RMSE เท่ากบั 0.77106 และค่า R2 เทา่กับ 0.79261 ตามลำดับ ในทำนอง
เดียวกันสำหรับชุดการทดสอบตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจาก 
ค่า MAE เท่ากบั 0.78342 ค่า MAPE เท่ากับ 0.07752 ค่า RMSE เท่ากับ 0.96637 และค่า R2 
เท่ากับ 0.79716 รองลงมาคือตัวแบบ Wang-GA-BPNN มคี่า MAE เท่ากับ 0.83379 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.07649 ค่า RMSE เท่ากบั 1.08700 และค่า R2 เทา่กับ 0.32181 และตัวแบบ Wang-
GA-ANN มีค่า MAE เท่ากบั 0.85147 ค่า MAPE เท่ากับ 0.07873 ค่า RMSE เท่ากบั 1.17570 
และค่า R2 เท่ากับ 0.20656 ตามลำดับ 
 สำหรับฤดรูอ้นข้อมลูขนาด 1000 จำนวน เมื่อตรวจสอบประสิทธิภาพความแม่นยำใน
การพยากรณ์ของตัวแบบทั้ง 6 แล้ว ปรากฏว่า ทั้งชุดการเรยีนรู้และชุดการทดสอบตัวแบบ Wang-
GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ด  
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 ผลการเปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ระหว่างตัวแบบพยากรณ์โดยใช้
โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi-GA(New)-ANN Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN และ
ระหว่างตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ Wang-GA(New)-ANN Wang-GA-
BPNN และ Wang-GA-ANN ที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันทีพ่ัฒนาข้ึนกับที่ใช้การคัดเลือกแบบเดมิ
ของวิธี GA สำหรับฤดูหนาว แสดงผลที่ได้ดังตารางที่ 4-51 และตารางที่ 4-52 
 
ตารางที ่4-51 ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Asadi-GA(New)-ANN  
   Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 1000 จำนวน  
   สำหรบัฤดูหนาว 
 

ประสิทธิภาพ
การพยากรณ์ 

ชุดการเรียนรู้ ชุดการทดสอบ 
Asadi-GA-

ANN 
Asadi-

GA(New)-ANN 
Asadi-GA-

BPNN 
 Asadi-GA-

ANN 
Asadi-

GA(New)-ANN 
Asadi-GA-

BPNN 
ค่า MAE 
ค่า MAPE 
ค่า RMSE 
ค่า R2 

0.66195 
0.20976 
0.83376 
0.44608 

0.46518 
0.14000 
0.57647 
0.75781 

0.50544 
0.15905 
0.64375 
0.66978 

 0.59159 
0.16757 
0.76250 
0.22407 

0.45784 
0.12592 
0.57794 
0.55424 

0.47215 
0.13132 
0.59959 
0.52021 

 
 จากตารางที่ 4-51 กรณีข้อมลูขนาด 1000 จำนวน สำหรับฤดหูนาว การตรวจสอบ
ประสิทธิภาพความแม่นยำในการพยากรณ์ ปรากฏว่า สำหรบัชุดการเรียนรู้ตัวแบบ Asadi-
GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจากค่า MAE เท่ากบั 0.46518 ค่า MAPE เท่ากบั 
0.14000 ค่า RMSE เท่ากบั 0.57647 และค่า R2 เท่ากับ 0.75781 รองลงมาคือตัวแบบ Asadi-
GA-BPNN มีค่า MAE เท่ากับ 0.50544 ค่า MAPE เท่ากบั 0.15905 ค่า RMSE เท่ากบั 0.64375 
และค่า R2 เท่ากับ 0.66978 และตัวแบบ Asadi-GA-ANN มีค่า MAE เท่ากับ 0.66195 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.20976 ค่า RMSE เท่ากบั 0.83376 และค่า R2 เทา่กับ 0.44608 ตามลำดับ ในทำนอง
เดยีวกันสำหรับชุดการทดสอบตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีส่ดุจาก 
ค่า MAE เท่ากบั 0.45784 ค่า MAPE เท่ากับ 0.15905 ค่า RMSE เท่ากับ 0.64375 และค่า R2 
เท่ากับ 0.48624 รองลงมาคือตัวแบบ Asadi-GA-BPNN มีค่า MAE เท่ากับ 0.47215 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.13132 ค่า RMSE เท่ากบั 0.59959 และค่า R2 เทา่กับ 0.52021 และตัวแบบ Asadi-
GA-ANN มีค่า MAE เท่ากบั 0.59159 ค่า MAPE เท่ากับ 0.16757 ค่า RMSE เท่ากบั 0.76250 
และค่า R2 เท่ากับ 0.22407 ตามลำดับ 
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ตารางที ่4-52 ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Wang-GA(New)-ANN  
   Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 1000 จำนวน  
   สำหรบัฤดหูนาว 
 

ประสิทธิภาพ
การพยากรณ์ 

ชุดการเรียนรู้ ชุดการทดสอบ 
Wang-GA-

ANN 
Wang-

GA(New)-ANN 
Wang-GA-

BPNN 
 Wang-GA-

ANN 
Wang-

GA(New)-ANN 
Wang-GA-

BPNN 
ค่า MAE 
ค่า MAPE 
ค่า RMSE 
ค่า R2 

0.37930 
0.11700 
0.49096 
0.80793 

0.31057 
0.09600 
0.39150 
0.88830 

0.37988 
0.11712 
0.48253 
0.81447 

 0.46316 
0.13143 
0.61491 
0.49537 

0.44190 
0.12641 
0.58573 
0.54214 

0.44236 
0.12656 
0.58615 
0.54148 

 
 จากตารางที่ 4-52 กรณีข้อมลูขนาด 1000 จำนวน สำหรับฤดหูนาว การตรวจสอบ
ประสิทธิภาพความแม่นยำในการพยากรณ์ ปรากฏว่า สำหรบัชุดการเรียนรู้ตัวแบบ Wang-
GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจากค่า MAE เท่ากบั 0.31057 ค่า MAPE เท่ากบั 
0.09600 ค่า RMSE เท่ากบั 0.39150 และค่า R2 เท่ากับ 0.88830 รองลงมาคือตัวแบบ Wang-
GA-BPNN มีค่า MAE เท่ากับ 0.37988 ค่า MAPE เท่ากบั 0.11712 ค่า RMSE เท่ากบั 0.48253 
และค่า R2 เท่ากับ 0.81447 และตัวแบบ Wang-GA-ANN มค่ีา MAE เท่ากับ 0.37930 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.11700 ค่า RMSE เท่ากบั 0.49096 และค่า R2 เทา่กับ 0.80793 ตามลำดับ ในทำนอง
เดียวกันสำหรับชุดการทดสอบตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจาก 
ค่า MAE เท่ากบั 0.44190 ค่า MAPE เท่ากับ 0.12641 ค่า RMSE เท่ากับ 0.58573 และค่า R2 
เท่ากับ 0.54214 รองลงมาคือตัวแบบ Wang-GA-BPNN มีค่า MAE เท่ากับ 0.44236 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.12656 ค่า RMSE เท่ากบั 0.58615 และค่า R2 เทา่กับ 0.54148 และตัวแบบ Wang-
GA-ANN มีค่า MAE เท่ากบั 0.46316 ค่า MAPE เท่ากับ 0.13143 ค่า RMSE เท่ากบั 0.61491 
และค่า R2 เท่ากับ 0.49537 ตามลำดับ 
 สำหรับฤดหูนาวข้อมลูขนาด 1000 จำนวน เมื่อตรวจสอบประสทิธิภาพความแม่นยำใน
การพยากรณ์ของตัวแบบทั้ง 6 แล้ว ปรากฏว่า ชุดการเรียนรู้ตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN มี
ความแม่นยำมากที่สุด และชุดการทดสอบตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากที่สุด 
  2.5 สำหรบัสถานการณ์ที่ 5 ภายใต้ข้อมูลขนาด 1100 จำนวน แบบรายฤดกูาล แบ่ง
การแสดงผลเป็น 2 ส่วน ได้แก่ 
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   2.5.1 ข้อมลูพื้นฐาน ได้แก่ ค่าสถิติพื้นฐานของข้อมลูตัวแปรแต่ละตัว ค่า
สัมประสิทธ์ิสหสมัพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปรเกณฑ์ ผลการวิเคราะห์ด้วยวิธี 
MRA แบบ Stepwise  
   2.5.2 ผลการเปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่าย
ประสาทเทียมที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึนกับทีใ่ช้การคัดเลือกแบบเดิม 
 ผลการวิเคราะห์ข้อมลูสำหรับสถานการณ์ที่ 5 ภายใต้ข้อมูลขนาด 1100 จำนวน แบบ
รายฤดูกาล แสดงผลดังนี ้
   2.5.1 ข้อมลูพื้นฐาน 
 
ตารางที่ 4-53 ค่าสถิติพื้นฐานของข้อมลูจริงจำแนกตามฤดูของข้อมลูขนาด 1100 จำนวน 
 

ตัว

แปร 

ค่าต่ำสุด ค่าสูงสุด ค่าเฉลี่ย ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน 

รอ้น ฝน หนาว รอ้น ฝน หนาว ร้อน ฝน หนาว ร้อน ฝน หนาว 

y  1.06 4.62 0.64 10.78 16.99 7.55 5.70 11.27 3.65 1.53 1.63 1.04 

1x  20.75 22.93 23.55 83.95 82.95 85.43 61.40 61.17 61.10 11.78 12.51 12.56 

2x  -1.62 0.26 -2.39 1.04 4.72 0.55 -0.09 1.37 -1.37 0.43 0.59 0.44 

3x  -0.98 0.19 -2.62 1.55 2.05 1.18 0.73 0.92 -0.77 0.34 0.31 0.58 

4x  4.77 4.20 4.80 24.67 9.86 16.13 12.16 5.43 8.99 3.22 0.87 1.94 

5x  25.09 24.88 23.59 36.46 29.12 31.60 31.20 27.09 27.90 1.72 0.73 1.22 

6x  15.62 19.96 13.24 25.34 26.21 25.20 21.04 22.69 18.67 1.70 1.18 2.32 

7x  19.93 22.39 18.28 28.97 27.03 26.84 25.60 24.57 22.65 1.40 0.84 1.64 

 
 จากตารางที่ 4-53 แสดงค่าสถิติพื้นฐานจำแนกตามฤดูกาลของข้อมลูขนาด 1100 
จำนวนดังนี ้แสดงค่าสถิติพื้นฐานจำแนกตามฤดูกาลดังนี้ ปรมิาณน้ำฝนมีค่าเฉลี่ยสงูสุดในฤดูฝน
เท่ากับ 11.27 มิลลิเมตร และมีส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานเท่ากบั 1.63 มิลลเิมตร ความช้ืนสัมพทัธ์
ของอากาศมีค่าเฉลี่ยสงูสุดในฤดูรอ้นคิดเป็นร้อยละ 61.40 และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานร้อยละ 
11.78 ความเร็วและทิศทางลมในแนวตะวันออก-ตะวันตกมค่ีาเฉลี่ยสงูสุดในฤดูฝนเท่ากบั 1.37 
เมตรต่อวินาที และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานเท่ากบั 0.59 เมตรต่อวินาที ความเร็วและทิศทางลมใน
แนวเหนือ-ใตม้ีค่าเฉลี่ยสูงสดุในฤดูฝนเท่ากบั 0.92 เมตรต่อวินาที และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน
เท่ากับ 0.31 เมตรต่อวินาที การระเหยของน้ำมีค่าเฉลี่ยสูงสดุในฤดูร้อนเท่ากบั 12.16 มิลลเิมตร 
และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานเท่ากบั 3.22 มิลลเิมตร อุณหภูมิอากาศสงูสุดมีค่าเฉลี่ยสูงสุดในฤดูร้อน
เท่ากับ 31.20 oC และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานเท่ากับ 1.72 oC อุณหภูมิอากาศต่ำสุดมีค่าเฉลี่ย
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สงูสุดในฤดฝูนเท่ากับ 22.69 oC และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานเท่ากับ 1.18 oC และอุณหภูมิอากาศ
เฉลี่ยมีค่าเฉลี่ยสูงสุดในฤดูร้อนเท่ากับ 25.60 oC และส่วนเบีย่งเบนมาตรฐานเท่ากบั 1.40 oC 
 การวิเคราะห์ค่าสมัประสทิธ์ิสหสมัพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปร
เกณฑ์ สำหรบัฤดูร้อน แสดงผลที่ได้ดงัตารางที่ 4-54 
 
ตารางที ่4-54 ค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปรเกณฑ ์

      ภายใต้ข้อมูลขนาด 1100 จำนวน สำหรบัฤดรู้อน 
 

ตัวแปร 1x  2x  3x  4x  5x  6x  7x  y  

1x  1 
 

       

2x  .031 
(.308) 

1       

3x  -.061* 
(.043) 

.452** 
(.000) 

1      

4x  -.008 
(.801) 

.540** 
(.000) 

.323** 

(.000) 
1     

5x  -.016 
(.599) 

.365** 
(.000) 

.227** 
(.000) 

.486** 

(.000) 
1    

6x  .108** 
(.000) 

.476** 
(.000) 

-.031 
(.306) 

.149** 
(.000) 

.356** 

(.000) 
1   

7x  .048 
(.112) 

.535** 
(.000) 

.145** 
(.000) 

.393** 
(.000) 

.822** 
(.000) 

.809** 
(.000) 

1  

y  .060* 
(.047) 

-.134** 
(.000) 

-.286** 
(.000) 

-.549** 

(.000) 
-.514** 

(.000) 
.252** 

(.000) 
-.167** 

(.000) 
1 

(ค่า p-value) ค่าความน่าจะเป็นที่จะเกิดค่าสถิติทดสอบที่คำนวณได้ 
*มีนัยสำคัญทางสถิติที่ระดับ .05 
**มีนัยสำคัญทางสถิตทิี่ระดับ .01 

 
 จากตารางที่ 4-54 แสดงผลค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และ
ตัวแปรเกณฑ์ภายใตข้้อมลูขนาด 1100 จำนวน สำหรบัฤดูรอ้น ปรากฏว่าตัวแปรพยากรณ์ที่มี
ความสัมพันธ์กับตัวแปรเกณฑ์มากที่สุดคือ การระเหยของนำ้ (-0.549) รองลงมาคือ อุณหภูมิ
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อากาศสงูสุด (-0.514) ความเร็วลมตามแนวแกน y (-0.286) อุณหภูมอิากาศต่ำสุด (0.252) 
อุณหภูมิอากาศเฉลี่ย (-0.167) และความเร็วลมตามแนวแกน x (-0.134) ตามลำดับ สำหรับ 
ตัวแปรพยากรณ์ที่มีความสมัพันธ์กับตัวแปรเกณฑ์น้อยทีสุ่ดคือ ความช้ืนสัมพัทธ์ของอากาศ 
(0.060) 
 ข้ันตอนต่อไปเป็นการวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise เพื่อคัดเลอืกตัวแปร
นำเข้าของโครงข่ายประสาทเทียม สำหรับฤดูรอ้น แสดงผลที่ไดด้ังตารางที่ 4-55 
 
ตารางที่ 4-55 ผลการวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise ภายใตข้้อมูลขนาด 1100 จำนวน 

     สำหรับฤดรู้อน 

 
 จากตารางที่ 4-55 พบว่าตัวแปรพยากรณ์ได้แก่ การระเหยของน้ำ อุณหภูมิอากาศ
สูงสุด และอุณหภูมอิากาศต่ำสุด ทำให้ค่า R = .767 ซึ่งสามารถอธิบายตัวแปรเกณฑ์ปริมาณน้ำฝน

Variable Entered 

Multiple R .767 
Coefficient of Determination(R2) .589 
Adjusted R2 .588 
Standard error of estimate .981 
Analysis of Variance 

 Sum of 

Squares 

df Mean Square F Sig. 

Regression 1512.123 
1055.808 
2567.931 

   3 504.041 523.228 .000 
Residual 1096     .963   
Total 1099    

    Variables Entered into the Regression Model  

Variables  
Entered 

Regression 
Coefficients 

 
Statistical 

Significance 

 

Correlations  
Collinearity 
Statistics   

b 
 Std. 
Error Beta   t  Sig.   

 Zero- 
order Partial Part  

Tole 
rance VIF 

(Constant)  12.599 .592        21.282   .000        

4x    -.178 .011 -.376   -16.951 .000  -.549 -.456 -.328  .763 1.311 

6x     .439 .019  .488    23.520 .000   .252   579  .456  .872 1.146 

5x    -.448 .021 -.505  -21.519 .000  -.514 -.545 -.417  .681 1.468 
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ได้ 58.9% และมีนัยสำคัญทางสถิตที่ .05 สามารถสร้างสมการพยากรณ์ด้วยค่า b ไดเ้ป็น Y   = 
12.599-.178 4x -.448 5x +.439 6x  ซึ่งตัวแปรพยากรณ์ที่มีค่า b มากที่สุดคือ อุณหภูมิอากาศ
สูงสดุ รองลงมาคืออุณหภูมิอากาศต่ำสุด และการระเหยของน้ำ ตามลำดับ ดังนั้นการคัดเลือกตัว
แปรนำเข้าของโครงข่ายประสาทเทียมด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise ภายใตข้้อมูลขนาด 1100 
จำนวน สำหรบัฤดูร้อน ได้ตัวแปรนำเข้าคือ การระเหยของน้ำ อุณหภูมิอากาศสูงสุด และอุณหภูมิ
อากาศต่ำสุด ตัวแปรทีผ่า่นการคัดเลือกเหล่าน้ีจะถูกนำไปใช้ในการสร้างตัวแบบพยากรณ์โครงข่าย
ประสาทเทียมของ Asadi-GA(New)-ANN Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN โดยมี
สถาปัตยกรรมของโครงข่ายเป็น 3-4-4-1  
 การวิเคราะห์ค่าสมัประสทิธ์ิสหสมัพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปร
เกณฑ์ สำหรบัฤดฝูน แสดงผลที่ได้ดงัตารางที่ 4-56 
 
ตารางที ่4-56 ค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปรเกณฑ ์
      ภายใตข้้อมูลขนาด 1100 จำนวน สำหรับฤดฝูน 
 

ตัวแปร 1x  2x  3x  4x  5x  6x  7x  y  

1x  1 
 

       

2x  -.024 
(.422) 

1       

3x  .093** 

(.002) 
.402** 
(.000) 

1      

4x  .049 
(.105) 

.426** 
(.000) 

.062* 
(.039) 

1     

5x  .030 
(.324) 

-.074* 
(.014) 

.240** 

(.000) 
-.160** 
(.000) 

1    

6x  .074* 
(.014) 

.582** 
(.000) 

.434** 
(.000) 

.478** 
(.000) 

.546** 
(.000) 

1   

7x  .061* 
(.044) 

.413** 
(.000) 

.427** 
(.000) 

.255** 

(.000) 
.783** 
(.000) 

.941** 
(.000) 

1  

y  .042 
(.164) 

-.251** 
(.000) 

-.255** 
(.000) 

.356** 

(.000) 
-.069* 

(.022) 
.150** 

(.000) 
.058 

(.054) 
1 

(ค่า p-value) ค่าความน่าจะเป็นที่จะเกิดค่าสถิติทดสอบที่คำนวณได้ 
*มีนัยสำคัญทางสถิตทิี่ระดับ .05 
**มีนัยสำคัญทางสถิติที่ระดับ .01 
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 จากตารางที่ 4-56 แสดงผลค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และ
ตัวแปรเกณฑ์ภายใตข้้อมลูขนาด 1100 จำนวน สำหรบัฤดฝูน ปรากฏว่าตัวแปรพยากรณ์ที่มี
ความสัมพันธ์กับตัวแปรเกณฑ์มากที่สุดคือ การระเหยของนำ้ (0.356) รองลงมาคือ ความเร็วลม
ตามแนวแกน y (-0.255) ความเร็วลมตามแนวแกน x (-0.251) อุณหภูมิอากาศต่ำสุด (0.150) 
อุณหภูมิอากาศสงูสุด (-0.069) และอุณหภูมิอากาศเฉลี่ย (0.058) ตามลำดับ สำหรบัตัวแปร
พยากรณ์ที่มีความสัมพันธ์กบัตัวแปรเกณฑ์น้อยที่สุดคือ ความช้ืนสัมพัทธ์ของอากาศ (0.042) 
 ข้ันตอนต่อไปเป็นการวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise เพื่อคัดเลอืกตัวแปร
นำเข้าของโครงข่ายประสาทเทียม สำหรับฤดฝูน แสดงผลทีไ่ด้ดังตารางที่ 4-57 
 
ตารางที่ 4-57 ผลการวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise ภายใตข้้อมูลขนาด 1100 จำนวน 

     สำหรับฤดูฝน 

 

Variable Entered 

Multiple R .717 
Coefficient of Determination(R2) .515 
Adjusted R2 .513 
Standard error of estimate 1.140 
Analysis of Variance 

 Sum of Squares df Mean Square F Sig. 

Regression 1507.211 
1420.797 
2928.008 

   5 301.442 232.108 .000 
Residual 1094    1.299   
Total 1099    

    Variables Entered into the Regression Model  

Variables  
Entered 

Regression 
Coefficients 

 
Statistical 

Significance 

 

Correlations  
Collinearity 
Statistics   

b 
 Std. 
Error Beta   t  Sig.   

 Zero- 
order Partial Part  

Tole 
rance VIF 

(Constant)    18.663   1.486      12.559   .000        

4x        .324 .057   .173       5.708 .000  .356  .170  .120  .485 2.064 

2x   -2.360 .091  -.852    -25.808 .000  -.251 -.615 -.544  .407 2.460 

6x    1.345 .067   .974     20.101 .000   .150  .519  .423  .189 5.296 

5x   -1.308 .083  -.588  -15.753 .000  -.069 -.430 -.332  .318 3.140 

3x   -1.064 .127   -.205      -8.344 .000   -.255  -.245  -.176  .734 1.362 
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 จากตารางที่ 4-57 พบว่าตัวแปรพยากรณ์ได้แก่ ความเร็วลมตามแนวแกน x ความเร็ว
ลมตามแนวแกน y การระเหยของน้ำ อุณหภูมิอากาศสงูสุด และอุณหภูมิอากาศต่ำสุด ทำให้ค่า  
R = .717 ซึ่งสามารถอธิบายตัวแปรเกณฑ์ปริมาณน้ำฝนได้ 51.5% และมีนัยสำคัญทางสถิตที่ .05 
สามารถสร้างสมการพยากรณ์ด้วยค่า b ไดเ้ป็น Y   = 18.663-2.360 2x -1.064 3x +.324 4x  
-1.308 5x +1.345 6x  ซึ่งตัวแปรพยากรณ์ที่มีค่า b มากที่สุดคือ ความเร็วลมตามแนวแกน x 
รองลงมาคือ อุณหภูมิอากาศต่ำสุด อุณหภูมอิากาศสูงสุด ความเร็วลมตามแนวแกน y และ 
การระเหยของน้ำ ตามลำดับ ดังนั้นการคัดเลือกตัวแปรนำเข้าของโครงข่ายประสาทเทียมด้วยวิธี 
MRA แบบ Stepwise ภายใตข้้อมลูขนาด 1100 จำนวน สำหรบัฤดูฝน ได้ตัวแปรนำเข้าคือ 
ความเร็วลมตามแนวแกน x ความเร็วลมตามแนวแกน y การระเหยของน้ำ อุณหภูมิอากาศสูงสุด 
และอุณหภูมิอากาศต่ำสุด ตัวแปรทีผ่า่นการคัดเลอืกเหล่าน้ีจะถูกนำไปใช้ในการสร้างตัวแบบ
พยากรณ์โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi-GA(New)-ANN Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-
ANN โดยมีสถาปัตยกรรมของโครงข่ายเป็น 5-4-4-1  
 การวิเคราะห์ค่าสมัประสทิธ์ิสหสมัพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปร
เกณฑ์ สำหรบัฤดหูนาว ปรากฏว่าตัวแปรพยากรณ์ที่มีความสัมพันธ์กบัตัวแปรเกณฑ์มากที่สุดคือ 
อุณหภูมิอากาศต่ำสุด (0.698) รองลงมาคือ อุณหภูมิอากาศเฉลี่ย (0.665) ความเร็วลมตาม
แนวแกน x (0.527) อุณหภูมิอากาศสูงสุด (0.372) การระเหยของนำ้ (0.193) และความเร็วลม
ตามแนวแกน y (-0.146) ตามลำดับ สำหรับตัวแปรพยากรณ์ที่มีความสัมพันธ์กบัตัวแปรเกณฑ์
น้อยที่สุดคือ ความช้ืนสัมพทัธ์ของอากาศ (0.054) ดังตารางที่ 4-58 
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ตารางที ่4-58 ค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพันธ์รายคู่ระหว่างชุดตัวแปรพยากรณ์และตัวแปรเกณฑ ์
      ภายใตข้้อมูลขนาด 1100 จำนวน สำหรับฤดหูนาว 
 

ตัวแปร 1x  2x  3x  4x  5x  6x  7x  y  

1x  1 
 

       

2x  .011 
(.710) 

1       

3x  -.038 
(.214) 

.484** 
(.000) 

1      

4x  .035 
(.248) 

.253** 
(.000) 

-.018 
(.557) 

1     

5x  .033 
(.274) 

.290** 
(.000) 

-.089** 

(.003) 
.033 
(.270) 

1    

6x  .076* 
(.012) 

.350** 
(.000) 

-.410** 
(.000) 

.238** 
(.000) 

.541** 
(.000) 

1   

7x  .071* 
(.019) 

.337** 
(.000) 

-.380** 
(.000) 

.180** 

(.000) 
.729** 
(.000) 

.966** 
(.000) 

1  

y  .054 
(.076) 

.527** 
(.000) 

-.146** 

(.000) 
.193** 

(.000) 
.372** 

(.000) 
.698** 

(.000) 
.665** 

(.000) 
1 

(ค่า p-value) ค่าความน่าจะเป็นที่จะเกิดค่าสถิติทดสอบที่คำนวณได้ 
*มีนัยสำคัญทางสถิติที่ระดับ .05 
**มีนัยสำคัญทางสถิติที่ระดับ .01 

 
 ข้ันตอนต่อไปเป็นการวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise เพื่อคัดเลอืกตัวแปร
นำเข้าของโครงข่ายประสาทเทียม สำหรับฤดูหนาว แสดงผลที่ได้ดังตารางที่ 4-59 
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ตารางที่ 4-59 ผลการวิเคราะห์ด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise ภายใต้ข้อมูลขนาด 1100 จำนวน 
     สำหรับฤดูหนาว 

 

 
 จากตารางที่ 4-59 พบว่าตัวแปรพยากรณ์ได้แก่ ความเร็วลมตามแนวแกน x ความเร็ว
ลมตามแนวแกน y และอุณหภูมิอากาศต่ำสดุ ทำให้ค่า R = .767 ซึ่งสามารถอธิบายตัวแปรเกณฑ์
ปริมาณน้ำฝนได ้58.8% และมีนัยสำคัญทางสถิตที่ .05 สามารถสร้างสมการพยากรณ์ด้วยค่า b ได้
เป็น Y   = .844+1.038 2x -.293 3x +.215 6x  ซึง่ตัวแปรพยากรณ์ทีม่ีค่า b มากทีสุ่ดคือ ความเร็ว
ลมตามแนวแกน x รองลงมาคือ ความเร็วลมตามแนวแกน y และอุณหภูมอิากาศต่ำสุด ตามลำดับ 
ดังนั้นการคัดเลือกตัวแปรนำเข้าของโครงข่ายประสาทเทียมด้วยวิธี MRA แบบ Stepwise ภายใต้
ข้อมูลขนาด 1100 จำนวน สำหรับฤดูหนาว ได้ตัวแปรนำเข้าคือ ความเร็วลมตามแนวแกน x 
ความเร็วลมตามแนวแกน y และอุณหภูมิอากาศต่ำสุด ตัวแปรทีผ่า่นการคัดเลอืกเหล่าน้ีจะถูก

Variable Entered 

Multiple R .767 
Coefficient of Determination(R2) .588 
Adjusted R2 .587 
Standard error of estimate .671 
Analysis of Variance 

 Sum of 

Squares 

df Mean Square F Sig. 

Regression 703.967 
493.107 
1197.074 

   3 234.656 521.555 .000 
Residual 1096    .450   
Total 1099    

    Variables Entered into the Regression Model  

Variables  
Entered 

Regression 
Coefficients 

 
Statistical 

Significance 

 

Correlations  
Collinearity 
Statistics   

b 
 Std. 
Error Beta   t  Sig.   

 Zero- 
order Partial Part  

Tole 
rance VIF 

(Constant)     .844 .291       2.905   .004        

6x     .215 .013   .478   16.349 .000   .698  .443  .317  .439 2.277 

2x   1.038 .072   .438   14.363 .000   .527  .398  .278  .404 2.475 

3x    -.293 .057  -.162    -5.169 .000  -.146 -.154 -.100  .383 2.611 
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นำไปใช้ในการสร้างตัวแบบพยากรณ์โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi-GA(New)-ANN Asadi-
GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN โดยมสีถาปัตยกรรมของโครงข่ายเปน็ 3-4-4-1  
   2.5.2 ผลการเปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่าย
ประสาทเทียมที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึนกับทีใ่ช้การคัดเลือกแบบเดิม 
 เปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึน
ของวิธี GA กับที่ใช้การคัดเลือกแบบเดิมของวิธี GA การเปรยีบเทียบความแม่นยำของตัวแบบ
พยากรณ์ทัง้ 6 แบบ พจิารณาจากค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ผลการเปรียบเทียบความ
แม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ระหว่างตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi-
GA(New)-ANN Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN และระหว่างตัวแบบพยากรณ์โดยใช้
โครงข่ายประสาทเทียมของ Wang-GA(New)-ANN Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ที่ใช้
การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึนกับที่ใช้การคัดเลือกแบบเดิมของวิธี GA สำหรับฤดรู้อน 
แสดงผลที่ได้ดังตารางที่ 4-60 และตารางที่ 4-61 
 
ตารางที ่4-60 ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Asadi-GA(New)-ANN  
   Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 1100 จำนวน  
   สำหรบัฤดูร้อน 
 

ประสิทธิภาพ
การพยากรณ์ 

ชุดการเรียนรู้ ชุดการทดสอบ 
Asadi-GA-

ANN 
Asadi-

GA(New)-ANN 
Asadi-GA-

BPNN 
 Asadi-GA-

ANN 
Asadi-

GA(New)-ANN 
Asadi-GA-

BPNN 
ค่า MAE 
ค่า MAPE 
ค่า RMSE 
ค่า R2 

1.12120 
0.24685 
1.41400 
0.19898 

0.65309 
0.13278 
0.86192 
0.70235 

0.69176 
0.14030 
0.90989 
0.66830 

 0.95550 
0.16607 
1.17620 
0.17752 

0.61133 
0.10227 
0.79127 
0.62777 

0.64118 
0.10880 
0.81326 
0.60679 

 
 จากตารางที่ 4-60 กรณีข้อมลูขนาด 1100 จำนวน สำหรับฤดรู้อน การตรวจสอบ
ประสิทธิภาพความแม่นยำในการพยากรณ์ ปรากฏว่า สำหรบัชุดการเรียนรู้ตัวแบบ Asadi-
GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจากค่า MAE เท่ากบั 0.65309 ค่า MAPE เท่ากบั 
0.13278 ค่า RMSE เท่ากบั 0.86192 และค่า R2 เท่ากับ 0.70235 รองลงมาคือตัวแบบ Asadi-
GA-BPNN มีค่า MAE เท่ากับ 0.69176 ค่า MAPE เท่ากบั 0.14030 ค่า RMSE เท่ากบั 0.90989 
และค่า R2 เท่ากับ 0.66830 และตัวแบบ Asadi-GA-ANN มีค่า MAE เท่ากับ 1.12120 ค่า MAPE 
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เท่ากับ 0.24685 ค่า RMSE เท่ากบั 1.41400 และค่า R2 เทา่กับ 0.19898 ตามลำดับ ในทำนอง
เดียวกันสำหรับชุดการทดสอบตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจาก 
ค่า MAE เท่ากบั 0.61133 ค่า MAPE เท่ากับ 0.10227 ค่า RMSE เท่ากบั 0.79127 และค่า R2 
เท่ากับ 0.62777 รองลงมาคือตัวแบบ Asadi-GA-BPNN มีค่า MAE เท่ากับ 0.64118 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.10880 ค่า RMSE เท่ากบั 0.81326 และค่า R2 เทา่กับ 0.60679 และตัวแบบ Asadi-
GA-ANN มีค่า MAE เท่ากบั 0.95550 ค่า MAPE เท่ากับ 0.16607 ค่า RMSE เท่ากบั 1.17620 
และค่า R2 เท่ากับ 0.17752 ตามลำดับ 
 
ตารางที ่4-61 ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Wang-GA(New)-ANN  
   Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 1100 จำนวน  
   สำหรบัฤดูร้อน 
 

ประสิทธิภาพ
การพยากรณ์ 

ชุดการเรียนรู้ ชุดการทดสอบ 
Wang-GA-

ANN 
Wang-

GA(New)-ANN 
Wang-GA-

BPNN 
 Wang-GA-

ANN 
Wang-

GA(New)-ANN 
Wang-GA-

BPNN 
ค่า MAE 
ค่า MAPE 
ค่า RMSE 
ค่า R2 

0.52684 
0.10641 
0.68372 
0.81271 

0.52676 
0.10539 
0.67935 
0.81509 

0.52086 
0.10386 
0.67670 
0.81653 

 0.59314 
0.09891 
0.75776 
0.65863 

0.57050 
0.09638 
0.73380 
0.67987 

0.56404 
0.09504 
0.72241 
0.68973 

 
 จากตารางที่ 4-61 กรณีข้อมลูขนาด 1100 จำนวน สำหรับฤดรู้อน การตรวจสอบ
ประสิทธิภาพความแม่นยำในการพยากรณ์ ปรากฏว่า สำหรบัชุดการเรียนรู้ตัวแบบ Wang-GA-
BPNN มีความแม่นยำมากที่สุดจากค่า MAE เท่ากบั 0.52086 ค่า MAPE เท่ากับ 0.10386  
ค่า RMSE เท่ากบั 0.67670 และค่า R2 เท่ากับ 0.81653 รองลงมาคือตัวแบบ Wang-GA(New)-
ANN มีค่า MAE เท่ากับ 0.52676 ค่า MAPE เท่ากบั 0.10539 ค่า RMSE เท่ากับ 0.67935 และ
ค่า R2 เท่ากับ 0.81509 และตัวแบบ Wang-GA-ANN มีค่า MAE เท่ากบั 0.52684 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.10641 ค่า RMSE เท่ากบั 0.68372 และค่า R2 เทา่กับ 0.81217 ตามลำดับ ในทำนอง
เดียวกันสำหรับชุดการทดสอบตัวแบบ Wang-GA-BPNN มคีวามแม่นยำมากที่สุดจากค่า MAE 
เท่ากับ 0.56404 ค่า MAPE เท่ากบั 0.09504 ค่า RMSE เทา่กับ 0.72241 และค่า R2 เท่ากับ 
0.68973 รองลงมาคือตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN มีค่า MAE เท่ากับ 0.57050 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.09638 ค่า RMSE เท่ากบั 0.73380 และค่า R2 เทา่กับ 0.67987 และตัวแบบ Wang-
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GA-ANN มีค่า MAE เท่ากบั 0.59314 ค่า MAPE เท่ากับ 0.09891 ค่า RMSE เท่ากบั 0.75776 
และค่า R2 เท่ากับ 0.65863 ตามลำดับ 
 สำหรับฤดรูอ้นข้อมลูขนาด 1100 จำนวน เมื่อตรวจสอบประสิทธิภาพความแม่นยำใน
การพยากรณ์ของตัวแบบทั้ง 6 แล้ว ปรากฏว่า ทั้งชุดการเรยีนรู้และชุดการทดสอบตัวแบบ Wang-
GA-BPNN มีความแม่นยำมากทีสุ่ด  
 ผลการเปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ระหว่างตัวแบบพยากรณ์โดยใช้
โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi-GA(New)-ANN Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN และ
ระหว่างตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ Wang-GA(New)-ANN Wang-GA-
BPNN และ Wang-GA-ANN ที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันทีพ่ัฒนาข้ึนกับที่ใช้การคัดเลือกแบบเดมิ
ของวิธี GA สำหรับฤดูฝน แสดงผลที่ได้ดังตารางที่ 4-62 และตารางที่ 4-63 
 
ตารางที ่4-62 ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Asadi-GA(New)-ANN  
   Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 1100 จำนวน  
   สำหรบัฤดูฝน 
 

ประสิทธิภาพ
การพยากรณ์ 

ชุดการเรียนรู้ ชุดการทดสอบ 
Asadi-GA-

ANN 
Asadi-

GA(New)-ANN 
Asadi-GA-

BPNN 
 Asadi-GA-

ANN 
Asadi-

GA(New)-ANN 
Asadi-GA-

BPNN 
ค่า MAE 
ค่า MAPE 
ค่า RMSE 
ค่า R2 

1.13490 
0.10875 
1.60450 
0.04858 

0.65695 
0.05855 
0.86083 
0.75513 

0.68519 
0.06216 
0.90309 
0.73050 

 1.21170 
0.11101 
1.57520 
0.00671 

0.84143 
0.08868 
1.22710 
0.67295 

0.91927 
0.09109 
1.27470 
0.64709 

 
 จากตารางที่ 4-62 กรณีข้อมลูขนาด 1100 จำนวน สำหรับฤดฝูน การตรวจสอบ
ประสิทธิภาพความแม่นยำในการพยากรณ์ ปรากฏว่า สำหรบัชุดการเรียนรู้ตัวแบบ Asadi-
GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจากค่า MAE เท่ากบั 0.65695 ค่า MAPE เท่ากบั 
0.05855 ค่า RMSE เท่ากบั 0.86083 และค่า R2 เท่ากับ 0.75513 รองลงมาคือตัวแบบ Asadi-
GA-BPNN มีค่า MAE เท่ากับ 0.68519 ค่า MAPE เท่ากบั 0.06216 ค่า RMSE เท่ากบั 0.90309 
และค่า R2 เท่ากับ 0.73050 และตัวแบบ Asadi-GA-ANN มีค่า MAE เท่ากับ 1.13490 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.10875 ค่า RMSE เท่ากบั 1.60450 และค่า R2 เทา่กับ 0.04858 ตามลำดับ ในทำนอง
เดียวกันสำหรับชุดการทดสอบตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจาก 
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ค่า MAE เท่ากบั 0.84143 ค่า MAPE เท่ากับ 0.08868 ค่า RMSE เท่ากับ 1.22710 และค่า R2 
เท่ากับ 0.67295 รองลงมาคือตัวแบบ Asadi-GA-BPNN มีค่า MAE เท่ากับ 0.91927 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.09109 ค่า RMSE เท่ากบั 1.27470 และค่า R2 เทา่กับ 0.64709 และตัวแบบ Asadi-
GA-ANN มีค่า MAE เท่ากบั 1.21170 ค่า MAPE เท่ากับ 0.11101 ค่า RMSE เท่ากบั 1.57520 
และค่า R2 เท่ากับ 0.00671 ตามลำดับ 
 
ตารางที ่4-63 ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Wang-GA(New)-ANN  
   Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 1100 จำนวน  
   สำหรบัฤดูฝน 
 

ประสิทธิภาพ
การพยากรณ์ 

ชุดการเรียนรู้ ชุดการทดสอบ 
Wang-GA-

ANN 
Wang-

GA(New)-ANN 
Wang-GA-

BPNN 
 Wang-GA-

ANN 
Wang-

GA(New)-ANN 
Wang-GA-

BPNN 
ค่า MAE 
ค่า MAPE 
ค่า RMSE 
ค่า R2 

0.60047 
0.05381 
0.76911 
0.78138 

0.59257 
0.05307 
0.75706 
0.78818 

0.59528 
0.05345 
0.75972 
0.78669 

 1.00580 
0.09302 
1.39330 
0.22289 

0.92739 
0.08746 
1.23060 
0.39384 

0.98464 
0.09083 
1.33370 
0.28800 

 
 จากตารางที่ 4-63 กรณีข้อมลูขนาด 1100 จำนวน สำหรับฤดูฝน การตรวจสอบ
ประสิทธิภาพความแม่นยำในการพยากรณ์ ปรากฏว่า สำหรบัชุดการเรียนรู้ตัวแบบ Wang-
GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจากค่า MAE เท่ากบั 0.59257 ค่า MAPE เท่ากบั 
0.05307 ค่า RMSE เท่ากบั 0.75706 และค่า R2 เท่ากับ 0.78818 รองลงมาคือตัวแบบ Wang-
GA-BPNN มีค่า MAE เท่ากับ 0.59528 ค่า MAPE เท่ากบั 0.05345 ค่า RMSE เท่ากบั 0.75972 
และค่า R2 เท่ากับ 0.78669 และตัวแบบ Wang-GA-ANN มค่ีา MAE เท่ากับ 0.60047 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.05381 ค่า RMSE เท่ากบั 0.76911 และค่า R2 เทา่กับ 0.78138 ตามลำดับ ในทำนอง
เดียวกันสำหรับชุดการทดสอบตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจาก 
ค่า MAE เท่ากบั 0.92739 ค่า MAPE เท่ากับ 0.08746 ค่า RMSE เท่ากับ 1.23060 และค่า R2 
เท่ากับ 0.39384 รองลงมาคือตัวแบบ Wang-GA-BPNN มีค่า MAE เท่ากับ 0.98464 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.09083 ค่า RMSE เท่ากบั 1.33370 และค่า R2 เทา่กับ 0.28800 และตัวแบบ Wang-
GA-ANN มีค่า MAE เท่ากบั 1.00580 ค่า MAPE เท่ากับ 0.09302 ค่า RMSE เท่ากบั 1.39330 
และค่า R2 เท่ากับ 0.22289 ตามลำดับ 
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 สำหรับฤดฝูนข้อมูลขนาด 1100 จำนวน เมือ่ตรวจสอบประสิทธิภาพความแม่นยำใน
การพยากรณ์ของตัวแบบทั้ง 6 แล้ว ปรากฏว่า ชุดการเรียนรู้ตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN มี
ความแม่นยำมากที่สุด และชุดการทดสอบตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากที่สุด  
 ผลการเปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ระหว่างตัวแบบพยากรณ์โดยใช้
โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi-GA(New)-ANN Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN และ
ระหว่างตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ Wang-GA(New)-ANN Wang-GA-
BPNN และ Wang-GA-ANN ที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันทีพ่ัฒนาข้ึนกับที่ใช้การคัดเลือกแบบเดิม
ของวิธี GA สำหรับฤดูหนาว แสดงผลที่ได้ดังตารางที่ 4-64 และตารางที่ 4-65 
 
ตารางที ่4-64 ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Asadi-GA(New)-ANN  
   Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN ภายใตข้้อมูลขนาด 1100 จำนวน  
   สำหรบัฤดูหนาว 
 

ประสิทธิภาพ
การพยากรณ์ 

ชุดการเรียนรู้ ชุดการทดสอบ 
Asadi-GA-

ANN 
Asadi-

GA(New)-ANN 
Asadi-GA-

BPNN 
 Asadi-GA-

ANN 
Asadi-

GA(New)-ANN 
Asadi-GA-

BPNN 
ค่า MAE 
ค่า MAPE 
ค่า RMSE 
ค่า R2 

0.64757 
0.20369 
0.82158 
0.43720 

0.46800 
0.14194 
0.58104 
0.75394 

0.47165 
0.14348 
0.59392 
0.74292 

 0.60103 
0.16861 
0.75917 
0.18247 

0.43919 
0.12391 
0.55836 
0.55776 

0.44397 
0.12502 
0.56112 
0.55339 

 
 จากตารางที่ 4-64 กรณีข้อมลูขนาด 1100 จำนวน สำหรับฤดหูนาว การตรวจสอบ
ประสิทธิภาพความแม่นยำในการพยากรณ์ ปรากฏว่า สำหรบัชุดการเรียนรู้ตัวแบบ Asadi-
GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจากค่า MAE เท่ากบั 0.46800 ค่า MAPE เท่ากบั 
0.14194 ค่า RMSE เท่ากบั 0.58104 และค่า R2 เท่ากับ 0.75394 รองลงมาคือตัวแบบ Asadi-
GA-BPNN มีค่า MAE เท่ากับ 0.47165 ค่า MAPE เท่ากบั 0.14348 ค่า RMSE เท่ากบั 0.59392 
และค่า R2 เท่ากับ 0.74292 และตัวแบบ Asadi-GA-ANN มีค่า MAE เท่ากับ 0.64757 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.20369 ค่า RMSE เท่ากบั 0.82158 และค่า R2 เทา่กับ 0.43720 ตามลำดับ ในทำนอง
เดียวกันสำหรับชุดการทดสอบตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจาก 
ค่า MAE เท่ากบั 0.43919 ค่า MAPE เท่ากับ 0.12391 ค่า RMSE เท่ากบั 0.55836 และค่า R2 
เท่ากับ 0.55776 รองลงมาคือตัวแบบ Asadi-GA-BPNN มีค่า MAE เท่ากับ 0.44397 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.12502 ค่า RMSE เท่ากบั 0.56112 และค่า R2 เทา่กับ 0.55339 และตัวแบบ Asadi-
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GA-ANN มีค่า MAE เท่ากบั 0.60103 ค่า MAPE เท่ากับ 0.16861 ค่า RMSE เท่ากบั 0.75917 
และค่า R2 เท่ากับ 0.18247 ตามลำดับ 
 
ตารางที ่4-65 ค่า MAE MAPE RMSE และ R2 ของตัวแบบพยากรณ์ Wang-GA(New)-ANN  
   Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ภายใต้ข้อมูลขนาด 1100 จำนวน  
   สำหรบัฤดูหนาว 
 

ประสิทธิภาพ
การพยากรณ์ 

ชุดการเรียนรู้ ชุดการทดสอบ 
Wang-GA-

ANN 
Wang-

GA(New)-ANN 
Wang-GA-

BPNN 
 Wang-GA-

ANN 
Wang-

GA(New)-ANN 
Wang-GA-

BPNN 
ค่า MAE 
ค่า MAPE 
ค่า RMSE 
ค่า R2 

0.38074 
0.11663 
0.49148 
0.79860 

0.36905 
0.11238 
0.47533 
0.81162 

0.37750 
0.11646 
0.48491 
0.80394 

 0.43167 
0.12233 
0.56244 
0.55129 

0.42410 
0.12034 
0.53706 
0.59087 

0.41963 
0.12170 
0.54787 
0.57423 

 
 จากตารางที่ 4-65 กรณีข้อมลูขนาด 1100 จำนวน สำหรับฤดหูนาว การตรวจสอบ
ประสิทธิภาพความแม่นยำในการพยากรณ์ ปรากฏว่า สำหรบัชุดการเรียนรู้ตัวแบบ Wang-
GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจากค่า MAE เท่ากบั 0.36905 ค่า MAPE เท่ากบั 
0.11238 ค่า RMSE เท่ากบั 0.47533 และค่า R2 เท่ากับ 0.81162 รองลงมาคือตัวแบบ Wang-
GA-BPNN มีค่า MAE เท่ากับ 0.37750 ค่า MAPE เท่ากบั 0.11646 ค่า RMSE เท่ากบั 0.48491 
และค่า R2 เท่ากับ 0.80394 และตัวแบบ Wang-GA-ANN มค่ีา MAE เท่ากับ 0.38074 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.11663 ค่า RMSE เท่ากบั 0.49148 และค่า R2 เทา่กับ 0.79860 ตามลำดับ ในทำนอง
เดียวกันสำหรับชุดการทดสอบตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ดจาก 
ค่า MAE เท่ากบั 0.42410 ค่า MAPE เท่ากับ 0.12034 ค่า RMSE เท่ากับ 0.53706 และค่า R2 
เท่ากับ 0.59087 รองลงมาคือตัวแบบ Wang-GA-BPNN มคี่า MAE เท่ากับ 0.41963 ค่า MAPE 
เท่ากับ 0.12170 ค่า RMSE เท่ากบั 0.54787 และค่า R2 เทา่กับ 0.57423 และตัวแบบ Wang-
GA-ANN มีค่า MAE เท่ากบั 0.43167 ค่า MAPE เท่ากับ 0.12233 ค่า RMSE เท่ากบั 0.56244 
และค่า R2 เท่ากับ 0.55129 ตามลำดับ 
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 สำหรับฤดหูนาวข้อมลูขนาด 1100 จำนวน เมื่อตรวจสอบประสทิธิภาพความแม่นยำใน
การพยากรณ์ของตัวแบบทั้ง 6 แล้ว ปรากฏว่า ทั้งชุดการเรยีนรู้และชุดการทดสอบตัวแบบ Wang-
GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ด  
 ผลการเปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม
ของทั้ง 6 ตัวแบบ โดยพิจารณาความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์จากค่า MAE MAPE RMSE และ 
R2 โดยที่ค่า MAE MAPE และ RMSE ตอ้งมีค่าน้อย ๆ เข้าใกล้ 0-1 จึงถือว่ามีความแม่นยำในการ
พยากรณ์ สว่นค่า R2 ต้องมีคา่มาก ๆ เข้าใกล้ 1 และควรมากกว่า 0.7 (สถาบันพฒันาการ
ชลประทาน, 2551) จึงถือว่ามีความแม่นยำในการพยากรณ์ ภายใต้ข้อมูล 5 สถานการณ์  
สรปุผลได้ดังนี ้
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ตารางที ่4-66 ผลการประเมินประสทิธิภาพความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ทั้ง 6 ตัวแบบ จากค่า MAE สำหรบัชุดการเรียนรู้ ภายใตข้้อมูล 5 สถานการณ์ 
   แบบรายฤดูกาล 

หมายเหตุ:   M1 แทน Asadi-GA-ANN 
 M2 แทน Asadi-GA(New)-ANN 
 M3 แทน Asadi-GA-BPNN 
 M4 แทน Wang-GA-ANN 
 M5 แทน Wang-GA(New)-ANN 
 M6 แทน Wang-GA-BPNN 

 
 จากตารางที่ 4-66 แสดงใหเ้ห็นว่า ตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พัฒนาข้ึนมีความแม่นยำมากกว่าที่ใช้
การคัดเลือกแบบเดิมของวิธี GA ทุกสถานการณ์ เมือ่พิจารณาความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์จากค่า MAE 
 

สถาน
การณ์ 

                               ฤดูร้อน  ฤดูฝน  ฤดูหนาว 
M1   M2   M3   M4   M5   M6  M1 M2 M3 M4 M5    M6  M1   M2   M3   M4    M5   M6 

1 
2 
3 
4 
5 

1.03430 
1.29590 
1.04910 
1.15390 
1.12120 

0.56672 
0.67502 
0.53922 
0.51802 
0.65309 

0.58014 
0.71141 
0.60840 
0.75011 
0.69176 

0.33178 
0.50750 
0.52684 
0.53777 
0.52684 

0.33071 
0.42197 
0.45185 
0.44141 
0.52676 

0.33013 
0.45421 
0.45124 
0.53329 
0.52086 

 1.47190 
1.28800 
1.24040 
1.16940 
1.13490 

0.54351 
0.55556 
0.66228 
0.66070 
0.65695 

0.78250 
0.59301 
0.68251 
0.70475 
0.68519 

0.34965 
0.46898 
0.58034 
0.60025 
0.60047 

0.32962 
0.45352 
0.58026 
0.56285 
0.59257 

0.34597 
0.46311 
0.54989 
0.57327 
0.59528 

 0.74759 
1.03390 
0.69106 
0.66195 
0.64757 

0.53371 
0.49923 
0.46670 
0.46518 
0.46800 

0.56044 
0.63615 
0.55306 
0.50544 
0.47165 

0.28833 
0.38436 
0.35314 
0.37930 
0.38074 

0.27842 
0.37714 
0.31028 
0.31057 
0.36905 

0.28287 
0.38371 
0.31117 
0.37988 
0.37750 
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ตารางที ่4-67 ผลการประเมินประสทิธิภาพความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ทั้ง 6 ตัวแบบ จากค่า MAPE สำหรับชุดการเรียนรู้ ภายใตข้้อมูล 5 สถานการณ์ 
   แบบรายฤดูกาล 
 

สถาน
การณ์ 

                               ฤดูร้อน  ฤดูฝน  ฤดูหนาว 
M1   M2   M3   M4   M5   M6  M1 M2 M3 M4 M5    M6  M1   M2   M3   M4    M5   M6 

1 
2 
3 
4 
5 

0.18970 
0.24994 
0.19714 
0.25583 
0.24685 

0.09731 
0.11878 
0.09568 
0.09134 
0.13278 

0.09933 
0.12719 
0.11006 
0.15293 
0.14030 

0.05444 
0.08785 
0.10641 
0.10808 
0.10641 

0.05420 
0.07418 
0.07852 
0.07640 
0.10539 

0.05407 
0.07881 
0.07862 
0.10704 
0.10386 

 0.14509 
0.12759 
0.11753 
0.11251 
0.10875 

0.04839 
0.05047 
0.05958 
0.05893 
0.05855 

0.07386 
0.05434 
0.06152 
0.06381 
0.06216 

0.03204 
0.04291 
0.05203 
0.05373 
0.05381 

0.02978 
0.04180 
0.05202 
0.05067 
0.05307 

0.03094 
0.04231 
0.04946 
0.05133 
0.05345 

 0.25682 
0.34212 
0.21137 
0.20976 
0.20369 

0.18463 
0.15003 
0.14097 
0.14000 
0.14194 

0.19425 
0.19368 
0.16557 
0.15905 
0.14348 

0.09695 
0.11601 
0.11102 
0.11700 
0.11663 

0.09213 
0.11286 
0.09587 
0.09600 
0.11238 

0.09361 
0.11592 
0.09618 
0.11712 
0.11646 

หมายเหตุ:   M1 แทน Asadi-GA-ANN 
 M2 แทน Asadi-GA(New)-ANN 
 M3 แทน Asadi-GA-BPNN 
 M4 แทน Wang-GA-ANN 
 M5 แทน Wang-GA(New)-ANN 
 M6 แทน Wang-GA-BPNN 

 
 จากตารางที่ 4-67 แสดงใหเ้ห็นว่า ตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พัฒนาข้ึนมีความแม่นยำมากกว่าที่ใช้
การคัดเลือกแบบเดิมของวิธี GA ทุกสถานการณ์ เมือ่พิจารณาความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์จากค่า MAPE
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ตารางที ่4-68 ผลการประเมินประสทิธิภาพความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ทั้ง 6 ตัวแบบ จากค่า RMSE สำหรบัชุดการเรียนรู้ภายใตข้้อมูล 5 สถานการณ์  
   แบบรายฤดูกาล 
 

สถาน
การณ์ 

                               ฤดูร้อน  ฤดูฝน  ฤดูหนาว 
M1   M2   M3   M4   M5   M6  M1 M2 M3 M4 M5    M6  M1   M2   M3   M4    M5   M6 

1 
2 
3 
4 
5 

1.31110 
1.59030 
1.32660 
1.44760 
1.41400 

0.70518 
0.86439 
0.67140 
0.65283 
0.86192 

0.72014 
0.90254 
0.80522 
0.96804 
0.90989 

0.43353 
0.64797 
0.68372 
0.69328 
0.68372 

0.43176 
0.53691 
0.57439 
0.56282 
0.67935 

0.43114 
0.59715 
0.57223 
0.68556 
0.67670 

 2.05050 
1.85980 
1.71790 
1.65570 
1.60450 

0.69987 
0.71152 
0.85124 
0.86023 
0.86083 

1.12340 
0.75414 
0.87488 
0.91911 
0.90309 

0.46946 
0.61028 
0.74784 
0.77106 
0.76911 

0.43291 
0.59294 
0.74767 
0.72811 
0.75706 

0.45086 
0.60120 
0.71390 
0.73683 
0.75972 

 0.93226 
1.27180 
0.84654 
0.83376 
0.82158 

0.67750 
0.65079 
0.57934 
0.57647 
0.58104 

0.73065 
0.80702 
0.69071 
0.64375 
0.59392 

0.37524 
0.50969 
0.44239 
0.49096 
0.49148 

0.36270 
0.50419 
0.39108 
0.39150 
0.47533 

0.36305 
0.50888 
0.39243 
0.48253 
0.48491 

หมายเหตุ:   M1 แทน Asadi-GA-ANN 
 M2 แทน Asadi-GA(New)-ANN 
 M3 แทน Asadi-GA-BPNN 
 M4 แทน Wang-GA-ANN 
 M5 แทน Wang-GA(New)-ANN 
 M6 แทน Wang-GA-BPNN 

 
 จากตารางที่ 4-68 แสดงใหเ้ห็นว่า ตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พัฒนาข้ึนมีความแม่นยำมากกว่าที่ใช้
การคัดเลือกแบบเดิมของวิธี GA ทุกสถานการณ์ เมือ่พิจารณาความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์จากค่า RMSE 
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ตารางที ่4-69 ผลการประเมินประสทิธิภาพความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ทั้ง 6 ตัวแบบ จากค่า R2 สำหรับชุดการเรียนรู้ ภายใตข้้อมูล 5 สถานการณ์ 
   แบบรายฤดูกาล 
 

สถาน
การณ์ 

                               ฤดูร้อน  ฤดูฝน  ฤดูหนาว 
M1   M2   M3   M4   M5   M6  M1 M2 M3 M4 M5    M6  M1   M2   M3   M4    M5   M6 

1 
2 
3 
4 
5 

0.18441 
0.00438 
0.22649 
0.19871 
0.19898 

0.76405 
0.70587 
0.80188 
0.81268 
0.70235 

0.75394 
0.67933 
0.71503 
0.64165 
0.66830 

0.91082 
0.83471 
0.81271 
0.81621 
0.81271 

0.91155 
0.88652 
0.85500 
0.86078 
0.81509 

0.91180 
0.85963 
0.85608 
0.82027 
0.81653 

 0.04063 
0.05108 
0.02487 
0.04380 
0.04858 

0.88823 
0.86111 
0.76056 
0.74187 
0.75513 

0.71203 
0.84397 
0.74708 
0.72086 
0.73050 

0.94971 
0.89782 
0.81520 
0.79261 
0.78138 

0.95724 
0.90355 
0.81528 
0.82482 
0.78818 

0.95362 
0.90084 
0.83159 
0.81062 
0.78669 

 0.43706 
0.00223 
0.47771 
0.44608 
0.43720 

0.70269 
0.73873 
0.75538 
0.75781 
0.75394 

0.65422 
0.59823 
0.65230 
0.66978 
0.74292 

0.90880 
0.83975 
0.85737 
0.80793 
0.79860 

0.91479 
0.84318 
0.88853 
0.88830 
0.81162 

0.91463 
0.84025 
0.88776 
0.81447 
0.80394 

หมายเหตุ:   M1 แทน Asadi-GA-ANN 
 M2 แทน Asadi-GA(New)-ANN 
 M3 แทน Asadi-GA-BPNN 
 M4 แทน Wang-GA-ANN 
 M5 แทน Wang-GA(New)-ANN 
 M6 แทน Wang-GA-BPNN 

 
 จากตารางที่ 4-69 แสดงใหเ้ห็นว่า ตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พัฒนาข้ึนมีความแม่นยำมากกว่าที่ใช้
การคัดเลือกแบบเดิมของวิธี GA ทุกสถานการณ์ เมือ่พิจารณาความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์จากค่า R2 
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ตารางที ่4-70 ผลการประเมินประสทิธิภาพความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ทั้ง 6 ตัวแบบ  
   สำหรับชุดการเรียนรู้ ภายใตข้้อมูล 5 สถานการณ์ แบบรายฤดกูาล 
 

หมายเหตุ:       หมายถึงตัวแบบพยากรณ์มีค่า R2 มากกว่า 0.7  
    หมายถึงตัวแบบพยากรณ์มีค่า R2 ไม่เกิน 0.7 
 M1 แทน Asadi-GA-ANN 
 M2 แทน Asadi-GA(New)-ANN 
 M3 แทน Asadi-GA-BPNN 
 M4 แทน Wang-GA-ANN 
 M5 แทน Wang-GA(New)-ANN 
 M6 แทน Wang-GA-BPNN 

 
 จากตารางที่ 4-70 ผลการประเมินประสิทธิภาพความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ทั้ง 6 
ตัวแบบ สำหรับชุดการเรียนรู้ ภายใตข้้อมูล 5 สถานการณ์ แบบรายฤดูกาล (ฤดูร้อน ฤดูฝน ฤดูหนาว) 
มทีั้งหมด 15 สถานการณ์ สรปุได้ว่า  
 M1 ไม่มีสถานการณ์ใดที่มีค่า R2 มากกว่า 0.7 คิดเป็นร้อยละ 0 ของสถานการณ์ทั้งหมด 
 M2 ทุกสถานการณ์มีค่า R2 มากกว่า 0.7 คิดเป็นร้อยละ 100 ของสถานการณ์ทั้งหมด 
 M3 มี 8 สถานการณ์ที่ค่า R2 มากกว่า 0.7 คิดเป็นร้อยละ 53.33 ของสถานการณ์ทั้งหมด 
 M4 ทุกสถานการณ์มีคา่ R2 มากกว่า 0.7 คิดเป็นร้อยละ 100 ของสถานการณ์ทั้งหมด 
 M5 ทุกสถานการณ์มีคา่ R2 มากกว่า 0.7 คิดเป็นร้อยละ 100 ของสถานการณ์ทั้งหมด 
 M6 ทุกสถานการณ์มีคา่ R2 มากกว่า 0.7 คิดเป็นร้อยละ 100 ของสถานการณ์ทั้งหมด 
 นั่นคือ M2 M4 M5 และ M6 มีประสิทธิภาพความแม่นยำที่ดี สามารถนำไปใช้ได้กับทุก
สถานการณ์ M3 มีประสิทธิภาพความแม่นยำที่ดีใน 8 สถานการณ์คือ ฤดูร้อน สำหรับขนาดข้อมูล 
300 และ 500 ฤดูฝน สำหรับขนาดข้อมูล 300 400 500 1000 และ 1100 ฤดูหนาว สำหรับขนาด
ข้อมูล 1100 แตส่่วน M1 มีประสิทธิภาพความแม่นยำที่ไม่ดีในทุกสถานการณ์ 

สถาน 
การณ์ 

ฤดูร้อน ฤดูฝน ฤดูหนาว 
M1 M2 M3 M4 M5 M6 M1 M2 M3 M4 M5 M6 M1 M2 M3 M4 M5 M6 

1 
2 
3 
4 
5 
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ตารางที ่4-71 ผลการประเมินประสทิธิภาพความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ทั้ง 6 ตัวแบบ จากค่า MAE สำหรบัชุดการทดสอบ ภายใตข้้อมูล 5 สถานการณ์ 
   แบบรายฤดูกาล 
 

สถาน
การณ์ 

                               ฤดูร้อน  ฤดูฝน  ฤดูหนาว 
M1   M2   M3   M4   M5   M6  M1 M2 M3 M4 M5    M6  M1   M2   M3   M4    M5   M6 

1 
2 
3 
4 
5 

1.33930 
1.47360 
1.03950 
0.94957 
0.95550 

0.70081 
0.78683 
0.61433 
0.56689 
0.61133 

0.73206 
0.91198 
0.69750 
0.57643 
0.64118 

0.83470 
0.80012 
0.69969 
0.61874 
0.59314 

0.82661 
0.65886 
0.66599 
0.61510 
0.57050 

0.82501 
0.65983 
0.64313 
0.60068 
0.56404 

 1.26310 
1.38730 
1.45820 
1.00560 
1.21170 

0.69410 
0.78047 
0.80720 
0.79358 
0.84143 

0.78139 
0.81321 
0.80187 
0.92277 
0.91927 

0.94811 
0.80544 
0.81041 
0.85147 
1.00580 

0.84713 
0.73455 
0.80942 
0.78342 
0.92739 

0.86158 
0.75717 
0.79115 
0.83379 
0.98464 

 0.77458 
0.98363 
0.66297 
0.59159 
0.60103 

0.46668 
0.65227 
0.61003 
0.45784 
0.43919 

0.62347 
0.70515 
0.63800 
0.47215 
0.44397 

0.56888 
0.49911 
0.63190 
0.46316 
0.43167 

0.54755 
0.49586 
0.61071 
0.44190 
0.42410 

0.55412 
0.49679 
0.61465 
0.44236 
0.41963 

หมายเหตุ:   M1 แทน Asadi-GA-ANN 
 M2 แทน Asadi-GA(New)-ANN 
 M3 แทน Asadi-GA-BPNN 
 M4 แทน Wang-GA-ANN 
 M5 แทน Wang-GA(New)-ANN 
 M6 แทน Wang-GA-BPNN 

 
 จากตารางที่ 4-71 แสดงใหเ้ห็นว่า ตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พัฒนาข้ึนมีความแม่นยำมากกว่าที่ใช้
การคัดเลือกแบบเดิมของวิธี GA ทุกสถานการณ์ เมือ่พิจารณาความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์จากค่า MAE
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ตารางที ่4-72 ผลการประเมินประสทิธิภาพความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ทั้ง 6 ตัวแบบ จากค่า MAPE สำหรับชุดการทดสอบ ภายใตข้้อมูล 5 สถานการณ์ 
   แบบรายฤดูกาล 
 

สถาน
การณ์ 

                               ฤดูร้อน  ฤดูฝน  ฤดูหนาว 
M1   M2   M3   M4   M5   M6  M1 M2 M3 M4 M5    M6  M1   M2   M3   M4    M5   M6 

1 
2 
3 
4 
5 

0.37502 
0.46117 
0.23059 
0.16390 
0.16607 

0.17866 
0.19897 
0.12587 
0.09674 
0.10227 

0.18731 
0.25233 
0.13950 
0.09887 
0.10880 

0.19237 
0.21673 
0.14090 
0.10370 
0.09891 

0.18992 
0.16621 
0.13382 
0.12596 
0.09638 

0.18932 
0.16692 
0.12816 
0.10206 
0.09504 

 0.14923 
0.14983 
0.16473 
0.09200 
0.11101 

0.06618 
0.07119 
0.08165 
0.08081 
0.08868 

0.07973 
0.07551 
0.08445 
0.09365 
0.09109 

0.10085 
0.07285 
0.07956 
0.07873 
0.09302 

0.08729 
0.06689 
0.07941 
0.07752 
0.08746 

0.09100 
0.07019 
0.07778 
0.07649 
0.09083 

 0.18512 
0.42655 
0.18452 
0.16757 
0.16861 

0.10665 
0.23139 
0.17136 
0.12592 
0.12391 

0.15727 
0.25891 
0.17770 
0.13132 
0.12502 

0.14491 
0.18809 
0.18289 
0.13143 
0.12233 

0.14327 
0.18712 
0.17608 
0.12641 
0.12034 

0.14502 
0.18732 
0.17836 
0.12656 
0.12170 

หมายเหตุ:   M1 แทน Asadi-GA-ANN 
 M2 แทน Asadi-GA(New)-ANN 
 M3 แทน Asadi-GA-BPNN 
 M4 แทน Wang-GA-ANN 
 M5 แทน Wang-GA(New)-ANN 
 M6 แทน Wang-GA-BPNN 

 
 จากตารางที่ 4-72 แสดงใหเ้ห็นว่า ตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พัฒนาข้ึนมีความแม่นยำมากกว่าที่ใช้
การคัดเลือกแบบเดิมของวิธี GA ทุกสถานการณ์ เมือ่พิจารณาความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์จากค่า MAPE
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ตารางที ่4-73 ผลการประเมินประสทิธิภาพความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ทั้ง 6 ตัวแบบ จากค่า RMSE สำหรบัชุดการทดสอบ ภายใตข้้อมูล 5 สถานการณ์ 
   แบบรายฤดูกาล 
 

สถาน
การณ์ 

                               ฤดูร้อน  ฤดูฝน  ฤดูหนาว 
M1   M2   M3   M4   M5   M6  M1 M2 M3 M4 M5    M6  M1   M2   M3   M4    M5   M6 

1 
2 
3 
4 
5 

1.65960 
1.92820 
1.29380 
1.16300 
1.17620 

0.88592 
1.04910 
0.76270 
0.73673 
0.79127 

0.93795 
1.22000 
0.87447 
0.76326 
0.81326 

1.10810 
1.11250 
0.87609 
0.81804 
0.75776 

1.10550 
0.93694 
0.82632 
0.79217 
0.73380 

1.10420 
0.93898 
0.78660 
0.77099 
0.72241 

 1.98090 
2.01380 
2.14500 
1.29950 
1.57520 

0.85318 
0.97811 
1.06420 
1.10110 
1.22710 

1.12010 
1.01250 
1.11070 
1.21380 
1.27470 

1.43300 
1.09850 
1.00370 
1.17570 
1.39330 

1.17650 
0.93195 
1.00270 
0.96637 
1.23060 

1.25410 
1.04650 
0.97859 
1.08700 
1.33370 

 0.99092 
1.20550 
0.87100 
0.76250 
0.75917 

0.64061 
0.82844 
0.79116 
0.57794 
0.55836 

0.78521 
0.86780 
0.81483 
0.59959 
0.56112 

0.74395 
0.64135 
0.78589 
0.61491 
0.56244 

0.70371 
0.63571 
0.77700 
0.58573 
0.53706 

0.70615 
0.63748 
0.78269 
0.58615 
0.54787 

หมายเหตุ:   M1 แทน Asadi-GA-ANN 
 M2 แทน Asadi-GA(New)-ANN 
 M3 แทน Asadi-GA-BPNN 
 M4 แทน Wang-GA-ANN 
 M5 แทน Wang-GA(New)-ANN 
 M6 แทน Wang-GA-BPNN 
 

 จากตารางที่ 4-73 แสดงใหเ้ห็นว่า ตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พัฒนาข้ึนมีความแม่นยำมากกว่าที่ใช้
การคัดเลือกแบบเดิมของวิธี GA ทุกสถานการณ์ เมือ่พิจารณาความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์จากค่า RMSE
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ตารางที ่4-74 ผลการประเมินประสทิธิภาพความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ทั้ง 6 ตัวแบบ จากค่า R2 สำหรับชุดการทดสอบ ภายใต้ข้อมูล 5 สถานการณ์ 
   แบบรายฤดูกาล 
 

สถาน
การณ์ 

                               ฤดูร้อน  ฤดูฝน  ฤดูหนาว 
M1   M2   M3   M4   M5   M6  M1 M2 M3 M4 M5    M6  M1   M2   M3   M4    M5   M6 

1 
2 
3 
4 
5 

0.46675 
0.37212 
0.35231 
0.17703 
0.17752 

0.70921 
0.59311 
0.68502 
0.66973 
0.62777 

0.67405 
0.44978 
0.58595 
0.64552 
0.60679 

0.54509 
0.54249 
0.58440 
0.59281 
0.65863 

0.54719 
0.67549 
0.63028 
0.66021 
0.67987 

0.54823 
0.67407 
0.66497 
0.63831 
0.68973 

 0.07249 
0.04819 
0.01782 
0.03068 
0.00671 

0.80356 
0.75551 
0.75401 
0.73667 
0.67295 

0.66143 
0.73803 
0.73203 
0.68000 
0.64709 

0.44583 
0.69161 
0.78119 
0.20656 
0.22289 

0.62646 
0.77804 
0.78164 
0.79716 
0.39384 

0.57560 
0.72014 
0.79200 
0.32181 
0.28800 

 0.42134 
0.25657 
0.37732 
0.22407 
0.18247 

0.76491 
0.40709 
0.48624 
0.55424 
0.55776 

0.62785 
0.34941 
0.45505 
0.52021 
0.55339 

0.68294 
0.64466 
0.49306 
0.49537 
0.55129 

0.71631 
0.65087 
0.50447 
0.54214 
0.59087 

0.71434 
0.64893 
0.49718 
0.54148 
0.57423 

หมายเหตุ:   M1 แทน Asadi-GA-ANN 
 M2 แทน Asadi-GA(New)-ANN 
 M3 แทน Asadi-GA-BPNN 
 M4 แทน Wang-GA-ANN 
 M5 แทน Wang-GA(New)-ANN 
 M6 แทน Wang-GA-BPNN 

 
 จากตารางที่ 4-74 แสดงใหเ้ห็นว่า ตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พัฒนาข้ึนมีความแม่นยำมากกว่าที่ใช้
การคัดเลือกแบบเดิมของวิธี GA ทุกสถานการณ์ เมือ่พิจารณาความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์จากคา่ R2 
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ตารางที ่4-75 ผลการประเมินประสทิธิภาพความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ทั้ง 6 ตัวแบบ  
   สำหรับชุดการทดสอบ ภายใตข้้อมูล 5 สถานการณ์ แบบรายฤดูกาล 
 

สถาน 
การณ์ 

ฤดูร้อน ฤดูฝน ฤดูหนาว 
M1 M2 M3 M4 M5 M6 M1 M2 M3 M4 M5 M6 M1 M2 M3 M4 M5 M6 

1 
2 
3 
4 
5 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

หมายเหตุ:       หมายถึงตัวแบบพยากรณ์มีค่า R2 มากกว่า 0.7  
    หมายถึงตัวแบบพยากรณ์มีค่า R2 ไม่เกิน 0.7 
 M1 แทน Asadi-GA-ANN 
 M2 แทน Asadi-GA(New)-ANN 
 M3 แทน Asadi-GA-BPNN 
 M4 แทน Wang-GA-ANN 
 M5 แทน Wang-GA(New)-ANN 
 M6 แทน Wang-GA-BPNN 

 
 จากตารางที่ 4-75 ผลการประเมินประสิทธิภาพความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ทั้ง 6 
ตัวแบบ สำหรับชุดการทดสอบ ภายใตข้้อมูล 5 สถานการณ์ แบบรายฤดูกาล (ฤดรู้อน ฤดูฝน ฤดู
หนาว) มีทั้งหมด 15 สถานการณ์ สรุปไดว่้า  
 M1 ไม่มสีถานการณ์ใดทีม่ีคา่ R2 มากกว่า 0.7 คิดเป็นร้อยละ 0 ของสถานการณ์ทั้งหมด 
 M2 มี 6 สถานการณ์ที่ค่า R2 มากกว่า 0.7 คิดเป็นร้อยละ 40 ของสถานการณ์ทัง้หมด 
 M3 มี 2 สถานการณ์ที่ค่า R2 มากกว่า 0.7 คิดเปน็ร้อยละ 13.33 ของสถานการณ์ทั้งหมด 
 M4 มี 1 สถานการณ์ที่ค่า R2 มากกว่า 0.7 คิดเป็นร้อยละ 6.67 ของสถานการณ์ทัง้หมด 
 M5 มี 4 สถานการณ์ที่ค่า R2 มากกว่า 0.7 คิดเป็นร้อยละ 26.67 ของสถานการณ์ทั้งหมด 
 M6 มี 3 สถานการณ์ที่ค่า R2 มากกว่า 0.7 คิดเป็นร้อยละ 20 ของสถานการณ์ทัง้หมด 
 นั่นคือ M2 มีประสิทธิภาพความแมน่ยำที่ดมีากที่สุดใน 6 สถานการณ์คือ ฤดรู้อน สำหรับ
ขนาดข้อมูล 300 ฤดูฝน สำหรับขนาดข้อมูล 300 400 500 และ 1000 ฤดูหนาว สำหรบัขนาดข้อมูล 
300 รองลงมาคือ M5 มีประสทิธิภาพความแม่นยำที่ดีใน 4 สถานการณ์คือ ฤดูฝน สำหรบัขนาด
ข้อมูล 400 500 และ 1000 ฤดหูนาว สำหรบัขนาดข้อมลู 300 M6 มีประสทิธิภาพความแม่นยำที่ดี
ใน 3 สถานการณ์คือ ฤดูฝน สำหรบัขนาดข้อมูล 400 และ 500 ฤดูหนาว สำหรบัขนาดข้อมูล 300 
M3 มีประสิทธิภาพความแม่นยำที่ดใีน 2 สถานการณ์คือ ฤดูฝน สำหรับขนาดข้อมลู 400 และ 500 
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M4 มปีระสิทธิภาพความแม่นยำที่ดีใน 1 สถานการณ์คือ ฤดูฝน สำหรับขนาดข้อมลู 500 ตามลำดับ 
แตส่่วน M1 มีประสิทธิภาพความแม่นยำที่ไม่ดีในทุกสถานการณ์ 
 กล่าวโดยสรุปว่า ทั้งชุดการเรียนรู้และชุดการทดสอบ ตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่าย
ประสาทเทียมที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึนมีความแม่นยำมากกว่าที่ใช้การคัดเลอืก
แบบเดิมของวิธี GA ทุกสถานการณ์ ซึ่งเป็นไปตามสมมติฐานในการวิจัยข้อที่ 1 คือ ตัวแบบพยากรณ์
โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมร่วมกบัการคัดเลอืกแบบแข่งขันของวิธี GA ทีพ่ัฒนาข้ึนมีความแม่นยำ
สูงกว่า Asadi et al. (2013) และ Wang et al. (2017) ที่ใช้การคัดเลือกแบบเดิมของวิธี GA ภายใต้
ข้อมูล 5 สถานการณ์  
 

ตอนที่ 3 ผลการพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนในภาคกลางของประเทศไทยโดยใช้ตัวแบบ
พยากรณท์ี่ใช้โครงข่ายประสาทเทียมที่มีการคัดเลือกแบบแข่งขันที่พัฒนาข้ึนของวิธี 
GA 
 การวิจัยน้ีใช้ข้อมูลจริงของจังหวัดในภาคกลางเก็บรวบรวมจาก NCEP–NOAA (NOAA 
NCEP-NCAR, 2019) ตัง้แต่ปี พ.ศ. 2532–2561 ขนาดข้อมูลเท่ากับ 360 จำนวน เพือ่พยากรณ์
ปริมาณน้ำฝนในภาคกลางของประเทศไทยจำนวน 5 ป ีตั้งแต่ปี พ.ศ. 2562-2566 แบบรายฤดูกาล 
ประกอบด้วยข้อมลูนำเข้าจำนวน 7 ตัวแปรได้แก่ ความช้ืนสัมพัทธ์ของอากาศ (Relative Humidity) 

1( )x  ความเร็วลม (Wind Speed) และทิศทางลม (Wind Direction) ในแนวตะวันออก–ตะวันตก 
(Zonal Wind) (ความเร็วลมตามแนวแกน x) 2( )x  ความเร็วลมและทิศทางลมในแนวเหนือ–ใต้ 
(Meridional Wind) (ความเร็วลมตามแนวแกน y) 3( )x  การระเหย (Evaporation) ของน้ำ 4( )x  
อุณหภูมิอากาศ (Air Temperature) สูงสุด 5( )x  อุณหภูมิอากาศต่ำสุด 6( )x  และอุณหภูมิอากาศ
เฉลี่ย 7( )x  ข้อมูลส่งออกจำนวน 1 ตัวแปรคือ ปริมาณน้ำฝนในภาคกลางของประเทศไทย ( )y   
 การพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนในภาคกลางของประเทศไทยใช้ตัวแบบพยากรณ์ที่ใช้โครงข่าย
ประสาทเทียมร่วมกบัการคัดเลือกแบบแข่งขันของวิธี GA ทีพ่ัฒนาข้ึนของ Wang et al. (2017) 
เรียกว่าตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN เพราะเป็นตัวแบบพยากรณ์ที่มีความแม่นยำมากทีสุ่ดของ
ขนาดข้อมูล 400 จำนวน พิจารณาขนาดข้อมลู 400 จำนวน เนือ่งจากมีขนาดข้อมูลใกลเ้คียงกบั
ข้อมูลจริงที่นำมาใช้ในการพยากรณ์ จากตารางที่ 4-21 และตารางที่ 4-22 ในฤดรู้อน (หนา้ 137-
138) ตารางที่ 4-23 และตารางที่ 4-24 ในฤดูฝน (หน้า 139-140) ตารางที่ 4-25 และตารางที่ 4-26 
ในฤดหูนาว (หน้า 141-142) ตัวแบบพยากรณ์ Wang-GA(New)-ANN มีความแม่นยำมากทีสุ่ด ดังนัน้
จึงเลือกตัวแบบพยากรณ์ Wang-GA(New)-ANN สำหรับนำไปใช้ในการพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนใน
ภาคกลางของประเทศไทย
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 ลักษณะข้อมลูพื้นฐานแสดงดังตารางที่ 4-76 ค่าสถิตพิื้นฐานของข้อมูลตัวแปรแต่ละตัว
จำแนกตามฤดูกาล และผลการพยากรณ์ปรมิาณนำ้ฝนในภาคกลางของประเทศไทยจำนวน 5 ป ี
ตั้งแต่ปี พ.ศ. 2562-2566 แบบรายฤดูกาล (ตารางที่ 4-77) ได้แก่ 1) ฤดูร้อน คือ เดอืนกุมภาพันธ์ 
มีนาคม เมษายน และพฤษภาคม 2) ฤดฝูน คือ เดือนมิถุนายน กรกฎาคม สิงหาคม และกันยายน 
และ 3) ฤดหูนาว คือ เดือนตุลาคม พฤศจกิายน ธันวาคม และมกราคม โดยพจิารณาความแม่นยำ
ของการพยากรณ์จากค่า MAE MAPE RMSE และ R2 โดยทีค่่า MAE MAPE และ RMSE ตอ้งมีค่า
น้อย ๆ เข้าใกล้ 0-1 จึงถือว่ามีความแม่นยำในการพยากรณ์ ส่วนค่า R2 ต้องมีค่ามาก ๆ เข้าใกล้ 1 
และควรมากกว่า 0.7 (สถาบันพัฒนาการชลประทาน, 2551) จงึถือว่ามีความแม่นยำในการพยากรณ์ 
 
ตารางที่ 4-76 ค่าสถิติพืน้ฐานของข้อมลูตัวแปรแต่ละตัวจำแนกตามฤดู 
 

ตัวแปร ค่าต่ำสุด ค่าสงูสุด ค่าเฉลี่ย ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐาน 

ร้อน ฝน หนาว ร้อน ฝน หนาว ร้อน ฝน หนาว รอ้น ฝน หนาว 

y  1.43 5.21 0.76 9.88 17.02 8.15 5.75 11.47 3.68 1.69 1.93 1.25 

1x  22.35 23.23 24.75 81.20 82.98 82.45 60.61 59.56 60.09 11.63 13.16 13.59 

2x  -1.24 0.39 -2.38 1.12 4.66 -0.29 -0.04 1.44 -1.46 0.49 0.80 0.46 

3x  -0.32 0.21 -2.51 2.13 2.12 0.61 0.73 0.86 -0.88 0.38 0.35 0.60 

4x  5.92 4.18 4.44 24.82 9.94 14.72 12.39 5.41 9.15 3.43 0.98 2.09 

5x  26.85 25.50 25.02 37.33 30.02 31.32 31.48 27.31 28.19 1.81 0.76 1.29 

6x  17.79 19.85 12.04 26.71 26.32 25.12 21.65 22.94 19.13 2.06 1.39 2.75 

7x  20.56 22.96 18.12 29.60 27.08 26.76 26.10 24.82 23.01 1.36 0.94 1.86 

 
 ตารางที่ 4-76 แสดงค่าสถิติพื้นฐานของข้อมลูตัวแปรแต่ละตัวจำแนกตามฤดูดังนี ้ปริมาณ
น้ำฝนมีค่าเฉลี่ยสงูสุดในฤดูฝนเท่ากบั 11.47 มลิลเิมตร และมีส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานเท่ากับ 1.93 
มิลลิเมตร ความช้ืนสัมพัทธ์ของอากาศมีค่าเฉลี่ยสงูสุดในฤดรู้อนคิดเป็นร้อยละ 60.61 และส่วน
เบี่ยงเบนมาตรฐานร้อยละ 11.63 ความเร็วลมตามแนวแกน x มีค่าเฉลี่ยสูงสุดในฤดูฝนเท่ากับ 1.44 
เมตรต่อวินาที และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานเท่ากบั 0.80 เมตรต่อวินาที ความเร็วลมตามแนวแกน y มี
ค่าเฉลี่ยสงูสุดในฤดหูนาวเท่ากับ 0.88 เมตรตอ่วินาทีและส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานเท่ากบั 0.60 เมตร
ต่อวินาที การระเหยของน้ำมีค่าเฉลี่ยสงูสุดในฤดรู้อนเท่ากับ 12.39 มิลลิเมตร และส่วนเบี่ยงเบน
มาตรฐานเท่ากับ 3.43 มิลลิเมตร อุณหภูมอิากาศสูงสดุมีค่าเฉลี่ยสูงสุดในฤดูร้อนเท่ากับ 31.48 oC 
และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานเท่ากบั 1.81 oC อุณหภูมิอากาศตำ่สุดมีค่าเฉลี่ยสูงสุดในฤดูฝนเท่ากบั
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 22.94 oC และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานเท่ากบั 1.39 oC และอุณหภูมิอากาศเฉลี่ยมีค่าเฉลี่ยสงูสุดใน
ฤดูร้อนเท่ากับ 26.10 oC และส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานเท่ากบั 1.36 oC 
 ผลการพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนในภาคกลางของประเทศไทยจำนวน 5 ป ีตั้งแต่ปี พ.ศ. 
2562-2566 แบบรายฤดูกาล แสดงดงัตารางที่ 4-77 และภาพที่ 4-2 
 
ตารางที ่4-77 ผลการพยากรณ์ปรมิาณนำ้ฝนในภาคกลางของประเทศไทยจำนวน 5 ป ี 
   ตั้งแต่ปี พ.ศ. 2562-2566 แบบรายฤดูกาล 
 

พ.ศ. 
ปริมาณน้ำฝน (มิลลิเมตร) 

ฤดูร้อน (Summer) ฤดูฝน (Rainy) ฤดูหนาว (Winter) 
2562 
2563 
2564 
2565 
2566 

5.05 
5.56 
3.09 
5.91 
6.31 

12.07 
11.16 
11.05 
11.28 
11.76 

3.45 
4.41 
4.48 
4.17 
4.44 

ฤดูร้อน:      MAESummer = 0.41990, MAPESummer = 0.10852, RMSESummer = 0.54386, R2
Summer = 0.89957 

ฤดูฝน:       MAERainy = 0.36477, MAPERainy = 0.03294, RMSERainy = 0.49593, R2
Rainy = 0.89700 

ฤดูหนาว:    MAEWinter = 0.27802, MAPEWinter = 0.07042, RMSEWinter = 0.36774, R2
Winter = 0.91432 

 
 จากตารางที่ 4-77 ผลการพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนในภาคกลางของประเทศไทยจำนวน 5 ปี
แบบรายฤดูกาล ปรากฏว่า ฤดูร้อนปริมาณน้ำฝนมากที่สุดในปี พ.ศ. 2566 เท่ากบั 6.31 มลิลเิมตร 
รองลงมาคือ พ.ศ. 2565 เท่ากบั 5.91 มลิลเิมตร พ.ศ. 2563 เท่ากบั 5.56 มลิลิเมตร และ พ.ศ. 2562 
เท่ากับ 5.05 มิลลเิมตร ตามลำดับ น้อยทีสุ่ดในปี พ.ศ. 2564 เท่ากบั 3.09 มลิลิเมตร โดยมค่ีา 
MAESummer เท่ากบั 0.41990 ค่า MAPESummer เท่ากับ 0.10852 ค่า RMSESummer เท่ากับ 0.54386 
และค่า R2

Summer เท่ากับ 0.89957 ฤดูฝนปริมาณน้ำฝนมากที่สุดในปี พ.ศ. 2562 เท่ากับ 12.07 
มิลลิเมตร รองลงมาคือ พ.ศ. 2566 เท่ากับ 11.76 มลิลิเมตร พ.ศ. 2565 เท่ากบั 11.28 มลิลเิมตร 
และ พ.ศ. 2563 เท่ากบั 11.16 มลิลเิมตร ตามลำดับ น้อยทีสุ่ดในปี พ.ศ. 2564 เท่ากับ 11.05 
มิลลิเมตร โดยมีค่า MAERainy เท่ากับ 0.36477 ค่า MAPERainy เท่ากับ 0.03294 ค่า RMSERainy 
เท่ากับ 0.49593 และค่า R2

Rainy เท่ากับ 0.89700 และฤดูหนาวปริมาณน้ำฝนมากทีสุ่ดในปี พ.ศ. 
2564 เท่ากบั 4.48 มลิลเิมตร รองลงมาคือ พ.ศ. 2566 เท่ากับ 4.44 มลิลเิมตร พ.ศ. 2563 เท่ากบั 
4.41 มิลลิเมตร และ พ.ศ. 2565 เท่ากบั 4.17 มลิลเิมตร ตามลำดับ น้อยทีสุ่ดในปี พ.ศ. 2462 
เท่ากับ 3.45 มิลลเิมตร โดยมีค่า MAEWinter เท่ากับ 0.27802 ค่า MAPEWinter เท่ากบั 0.07042 



199 
 

 

ค่า RMSEWinter เท่ากับ 0.36774 และค่า R2
Winter เท่ากบั 0.91432 ดังนั้นตัวแบบ Wang-GA(New)-

ANN สามารถพยากรณ์ปริมาณนำ้ฝนในภาคกลางของประเทศไทยจำนวน 5 ป ีแบบรายฤดูกาลได้
อย่างแม่นยำ 
 

  
 
ภาพที่ 4-2 ปริมาณน้ำฝนในภาคกลางของประเทศไทยจำนวน 5 ปี ตั้งแต่ปี พ.ศ. 2562-2566  
  แบบรายฤดูกาล 
 
 เมื่อพจิารณาผลการพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนตามตำแหน่งในภาคกลางของประเทศไทย 12 
ตำแหน่ง ไดแ้ก่ 1) ตำแหน่งพกิัดทางภูมิศาสตร์ทีล่ะตจิูด 12.3808 องศาเหนือ และมีตำแหน่ง
ลองจิจูดที่ 99.375 องศาตะวันออก 2) ตำแหน่งพกิัดทางภูมิศาสตร์ทีล่ะตจิูด 14.2855 องศาเหนือ 
และมีตำแหนง่ลองจจิูดที่ 99.375 องศาตะวันออก 3) ตำแหนง่พิกัดทางภูมิศาสตรท์ี่ละตจิูด 16.1902 
องศาเหนอื และมีตำแหนง่ลองจิจูดที่ 99.375 องศาตะวันออก 4) ตำแหนง่พิกัดทางภูมิศาสตร์ที่
ละติจูด 18.095 องศาเหนอื และมีตำแหนง่ลองจิจูดที่ 99.375 องศาตะวันออก 5) ตำแหน่งพิกัดทาง
ภูมิศาสตร์ทีล่ะติจูด 12.3808 องศาเหนอื และมีตำแหนง่ลองจิจูดที่ 101.25 องศาตะวันออก 6) 
ตำแหน่งพิกัดทางภูมิศาสตร์ทีล่ะติจูด 14.2855 องศาเหนือ และมีตำแหนง่ลองจจิูดที่ 101.25 องศา
ตะวันออก 7) ตำแหนง่พิกัดทางภูมิศาสตร์ที่ละติจูด 16.1902 องศาเหนือ และมีตำแหน่งลองจจิูดที่ 
101.25 องศาตะวันออก 8) ตำแหน่งพกิัดทางภูมิศาสตร์ทีล่ะติจูด 18.095 องศาเหนือ และมีตำแหน่ง
ลองจิจูดที่ 101.25 องศาตะวันออก 9) ตำแหน่งพกิัดทางภูมิศาสตร์ทีล่ะตจิูด 12.3808 องศาเหนือ 
และมีตำแหนง่ลองจจิูดที่ 103.125 องศาตะวันออก 10) ตำแหน่งพิกัดทางภูมิศาสตร์ทีล่ะติจูด 

2562 2563 2564 2565 2566 
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14.2855 องศาเหนอื และมีตำแหน่งลองจิจูดที่ 103.125 องศาตะวันออก 11) ตำแหนง่พิกัดทาง
ภูมิศาสตร์ทีล่ะติจูด 16.1902 องศาเหนือ และมีตำแหนง่ลองจิจูดที่ 103.125 องศาตะวันออก และ 
12) ตำแหน่งพิกัดทางภูมิศาสตรท์ี่ละตจิูด 18.095 องศาเหนือ และมีตำแหนง่ลองจจิูดที่ 103.125 
องศาตะวันออก  
 ผลการพยากรณ์ปริมาณนำ้ฝนตามตำแหน่งในภาคกลางของประเทศไทยจำนวน 5 ป ี 
แบบรายฤดูกาล ปรากฏว่า ฤดูร้อนปริมาณน้ำฝนมากที่สุดในพ.ศ. 2566 เท่ากบั 75.77 มิลลเิมตร 
และน้อยทีส่ดุในพ.ศ. 2564 เท่ากับ 37.10 มลิลิเมตร เมือ่พจิารณาตามตำแหนง่พบว่า พ.ศ. 2562 
ตำแหน่งที่ 12 มปีรมิาณน้ำฝนมากที่สุด และน้อยทีสุ่ดที่ตำแหน่งที่ 4 ในพ.ศ. 2563 ตำแหน่งที่ 10 
ปริมาณน้ำฝนมากที่สุด และนอ้ยทีสุ่ดที่ตำแหน่งที่ 5 ในพ.ศ. 2564 ตำแหน่งที่ 12 มีปริมาณนำ้ฝน
มากที่สุด และน้อยทีสุ่ดที่ตำแหนง่ที่ 5 ในพ.ศ. 2565 ตำแหน่งที่ 11 มปีริมาณน้ำฝนมากที่สุด และ
น้อยที่สุดที่ตำแหน่งที่ 5 และพ.ศ. 2566 ตำแหนง่ที่ 10 มีปริมาณน้ำฝนมากทีสุ่ด และน้อยทีสุ่ดที่
ตำแหน่งที่ 5 ฤดฝูนปรมิาณน้ำฝนมากทีสุ่ดในพ.ศ. 2562 เทา่กับ 144.78 มิลลิเมตร และน้อยทีสุ่ดใน 
พ.ศ. 2564 เท่ากบั 132.55 มิลลิเมตร เมื่อพจิารณาตามตำแหน่งพบว่า พ.ศ. 2562 ตำแหนง่ที่ 5  
มีปรมิาณน้ำฝนมากที่สุด และน้อยทีสุ่ดที่ตำแหนง่ที่ 4 ในพ.ศ. 2563 ตำแหน่งที่ 1 ปริมาณน้ำฝนมาก
ที่สุด และน้อยที่สุดที่ตำแหน่งที่ 5 ในพ.ศ. 2564 ตำแหน่งที ่1 มปีรมิาณน้ำฝนมากทีสุ่ด และน้อยทีสุ่ด
ที่ตำแหน่งที่ 5 ในพ.ศ. 2565 ตำแหน่งที่ 1 มีปริมาณน้ำฝนมากที่สุด และน้อยทีสุ่ดที่ตำแหนง่ที่ 4 
และพ.ศ. 2566 ตำแหน่งที่ 2 มปีรมิาณน้ำฝนมากที่สุด และน้อยที่สุดที่ตำแหน่งที่ 5 ฤดูหนาวปรมิาณ
น้ำฝนมากทีสุ่ดในพ.ศ. 2564 เท่ากับ 53.81 มิลลิเมตร และน้อยที่สุดในพ.ศ. 2562 เท่ากบั 41.43 
มิลลิเมตร เมื่อพิจารณาตามตำแหน่งพบว่า พ.ศ. 2562 ตำแหน่งที่ 1 มีปริมาณน้ำฝนมากทีสุ่ด และ
น้อยที่สุดที่ตำแหน่งที่ 8 ในพ.ศ. 2563 ตำแหน่งที่ 1 ปริมาณน้ำฝนมากทีสุ่ด และน้อยที่สุดที่ตำแหน่ง
ที่ 4 ในพ.ศ. 2564 ตำแหน่งที่ 1 มีปริมาณน้ำฝนมากทีสุ่ด และน้อยทีสุ่ดที่ตำแหน่งที่ 12 ในพ.ศ. 
2565 ตำแหน่งที่ 1 มีปริมาณน้ำฝนมากทีสุ่ด และน้อยทีสุ่ดที่ตำแหน่งที่ 12 และพ.ศ. 2566  
ตำแหน่งที่ 1 มปีรมิาณน้ำฝนมากทีสุ่ด และน้อยทีสุ่ดที่ตำแหน่งที่ 4 ดังตารางที่ 4-78  
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ตารางที ่4-78 ผลการพยากรณ์ปรมิาณนำ้ฝนตามตำแหนง่ในภาคกลางของประเทศไทยจำนวน 5 ป ีตัง้แต่ปีพ.ศ. 2562-2566 แบบรายฤดกูาล 
 

ตำแหน่ง 
ปริมาณนำ้ฝนตามตำแหน่งในภาคกลางพ.ศ. 2562-2566 

พ.ศ. 2562 พ.ศ. 2563 พ.ศ. 2564 พ.ศ. 2565 พ.ศ. 2566 
ฤดูร้อน ฤดูฝน ฤดูหนาว ฤดูร้อน ฤดูฝน ฤดูหนาว ฤดูร้อน ฤดูฝน ฤดูหนาว ฤดูร้อน ฤดูฝน ฤดูหนาว ฤดูร้อน ฤดูฝน ฤดูหนาว 

1 
2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 
10 
11 
12 

6.16 
4.42 
4.07 
3.10 
3.25 
5.39 
5.28 
5.62 
5.47 
5.48 
5.96 
6.35 

13.76 
13.47 
12.15 
10.73 
14.04 
10.77 
11.27 
11.33 
12.80 
11.38 
11.53 
11.55 

5.44 
4.51 
3.03 
2.49 
3.19 
4.52 
3.10 
2.00 
4.57 
3.46 
2.77 
2.34 

6.49 
5.21 
4.20 
3.54 
3.29 
6.74 
6.10 
5.37 
5.78 
6.95 
6.86 
6.17 

13.75 
13.41 
11.72 
9.93 
6.00 
11.31 
11.26 
10.74 
12.09 
11.13 
11.57 
11.04 

6.11 
5.33 
3.68 
2.59 
3.28 
5.86 
4.64 
2.86 
5.47 
5.32 
4.36 
3.36 

3.13 
1.97 
1.97 
2.41 
1.61 
1.93 
2.94 
3.75 
3.35 
3.46 
5.16 
5.41 

14.68 
11.74 
10.87 
9.86 
7.16 
10.33 
9.92 
11.29 
13.11 
11.53 
11.05 
11.01 

6.32 
6.15 
4.27 
3.54 
3.40 
5.49 
3.99 
3.07 
5.66 
4.90 
3.96 
3.06 

6.76 
5.61 
4.23 
4.66 
2.87 
6.18 
6.54 
6.15 
5.93 
7.41 
7.89 
6.73 

13.68 
12.67 
11.20 
9.85 
10.66 
10.72 
11.10 
10.99 
11.21 
10.87 
11.56 
10.89 

6.41 
5.51 
3.88 
2.95 
3.91 
5.28 
3.19 
2.95 
5.14 
4.40 
3.64 
2.77 

6.96 
6.17 
4.84 
5.33 
4.44 
7.22 
7.06 
7.18 
6.98 
7.28 
6.52 
5.79 

13.68 
14.01 
12.35 
10.83 
5.59 
12.53 
12.02 
11.33 
11.54 
12.81 
12.78 
11.64 

7.20 
5.88 
3.91 
2.90 
3.59 
5.87 
3.73 
3.16 
5.48 
4.77 
3.47 
3.27 

รวม 60.55 144.78 41.43 66.70 133.95 52.86 37.10 132.55 53.81 70.96 135.40 50.03 75.77 141.11 53.23 
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 กล่าวโดยสรุปว่า การพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนในภาคกลางของประเทศไทยโดยใช้ตัวแบบ
พยากรณ์ที่ใช้โครงข่ายประสาทเทียมที่มกีารคัดเลือกแบบแข่งขันใหม่ที่พฒันาข้ึนของวิธี GA เพื่อ
กำหนดค่าน้ำหนักเริม่ต้นและค่าความเอนเอียงของโครงข่ายประสาทเทียม คือ ตัวแบบ Wang-
GA(New)-ANN สามารถพยากรณ์ปรมิาณน้ำฝนในภาคกลางของประเทศไทย แบบรายฤดูกาล ได้
อยา่งแม่นยำมีค่า R2 มากกว่า 0.7 ทุกฤดูกาล ซึ่งเป็นไปตามสมมติฐานในการวิจัยข้อที่ 2 คือ การ
พยากรณ์ปริมาณน้ำฝนในภาคกลางของประเทศไทยโดยใช้ตัวแบบพยากรณ์ที่ใช้โครงข่ายประสาท
เทียมทีม่ีการคัดเลอืกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึนของวิธี GA สามารถพยากรณ์ปรมิาณน้ำฝนในภาคกลาง
ของประเทศไทยที่มีค่า R2 มากกว่า 0.7 

 และจากการพฒันาการคัดเลอืกแบบแข่งขันของวิธี GA สำหรับพยากรณ์โดยใช้โครงข่าย
ประสาทเทียมนี ้ทำให้ได้ตัวแบบพยากรณ์ใหม่ทัง้สิ้น 4 ตัวแบบที่แบ่งตามตำแหนง่ของการใช้วิธี GA 
ได้แก่ การกำหนดค่าน้ำหนักเริม่ต้นและค่าความเอนเอียงของโครงข่ายประสาทเทียม และการปรบัค่า
น้ำหนักและค่าความเอนเอียงของแตล่ะเส้นเช่ือมตอ่ระหว่างโหนดใหเ้หมาะสมในส่วนกระบวนการ
แพร่ย้อนกลับ ดังนี ้
 การกำหนดค่าน้ำหนักเริ่มต้นและค่าความเอนเอียงของโครงข่ายประสาทเทียมด้วยวิธี GA 
ที่มีการคัดเลือกแบบแข่งขันที่พัฒนาข้ึนคือ
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 1. ตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที่ 4-3 รูปแบบการทำงานตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN 

คัดเลือกตัวแปรนำเข้าดัวยวิธี MRA 
เทคนิค Stepwise 

การสลับสายพันธ์ุ 

การกลายพันธ์ุ 

การแทนที ่

ตรวจสอบการสิ้นสุด 

จบ 

ใช่ 

ไม่ 

เริ่มต้น 

กำหนดประชากรเริ่มต้น 

การคัดเลือกแบบแข่งขันใหม่ 

ประเมินค่าความเหมาะสม 
ชุดการเรียนรู ้ ชุดการทดสอบ 

กำหนดค่านำหนักเริม่ต้นและ 
ค่าความเอนเอียงด้วยวิธี GA 

โครงข่ายแบบ FFNN 

ตัวแบบพยากรณ์ที่ใช้ 
การคัดเลือกแบบแข่งขันใหมท่ี่พฒันาข้ึน 

ผลการพยากรณ์ 
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 2. ตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที่ 4-4 รูปแบบการทำงานตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN 

การสลับสายพันธ์ุ 

การกลายพันธ์ุ 

การแทนที ่

ตรวจสอบการสิ้นสุด 

จบ 

ใช่ 

ไม่ 

เริ่มต้น 

กำหนดประชากรเริ่มต้น 

การคัดเลือกแบบแข่งขันใหม่ 

ประเมินค่าความเหมาะสม 

ตัวแปรนำเข้า 

ชุดการเรียนรู ้ ชุดการทดสอบ 

กำหนดค่านำหนักเริม่ต้นและ 
ค่าความเอนเอียงด้วยวิธี GA 

โครงข่ายแบบ BPNN 

ตัวแบบพยากรณ์ที่ใช้ 
การคัดเลือกแบบแข่งขันใหมท่ี่พฒันาข้ึน 

ผลการพยากรณ์ 
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 การปรับค่าน้ำหนกัและค่าความเอนเอียงของแต่ละเส้นเช่ือมต่อระหว่างโหนดให้เหมาะสม
ในส่วนกระบวนการแพร่ย้อนกลับด้วยวิธี GA ที่มีการคัดเลือกแบบแข่งขันทีพ่ัฒนาข้ึนคือ 
 1. ตัวแบบ Asadi-GA-BPNN 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที่ 4-5 รูปแบบการทำงานตัวแบบ Asadi-GA-BPNN 
 

คัดเลือกตัวแปรนำเข้าดัวยวิธี MRA 
เทคนิค Stepwise 

การสลับสายพันธ์ุ 

การกลายพันธ์ุ 

การแทนที ่

ตรวจสอบการสิ้นสุด 

จบ 

ใช่ 

ไม่ 

เริ่มต้น 

กำหนดประชากรเริ่มต้น 

การคัดเลือกแบบแข่งขันใหม่ 

ประเมินค่าความเหมาะสม 
ชุดการเรียนรู ้ ชุดการทดสอบ 

สุ่มค่าน้ำหนักและค่าความเอนเอียง 

ปรับค่านำหนักเริ่มต้นและ 
ค่าความเอนเอียงในส่วนกระบวนการ

แพร่ย้อนกลับด้วยวิธี GA 

โครงข่ายแบบ FFNN 

ตัวแบบพยากรณ์ที่ใช้ 
การคัดเลือกแบบแข่งขันใหมท่ี่พฒันาข้ึน 

ผลการพยากรณ์ 
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 2. ตัวแบบ Wang-GA-BPNN 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
ภาพที่ 4-6 รูปแบบการทำงานตัวแบบ Wang-GA-BPNN 
 
 
 
 
 
 

การสลับสายพันธ์ุ 

การกลายพันธ์ุ 

การแทนที ่

ตรวจสอบการสิ้นสุด 

จบ 

ใช่ 

ไม่ 

เริ่มต้น 

กำหนดประชากรเริ่มต้น 

การคัดเลือกแบบแข่งขันใหม่ 

ประเมินค่าความเหมาะสม 
ชุดการเรียนรู ้ ชุดการทดสอบ 

ปรับค่านำหนักเริ่มต้นและ 
ค่าความเอนเอียงในส่วนกระบวนการ

แพร่ย้อนกลับด้วยวิธี GA 

โครงข่ายแบบ BPNN 

ตัวแบบพยากรณ์ที่ใช้ 
การคัดเลือกแบบแข่งขันใหมท่ี่พฒันาข้ึน 

ผลการพยากรณ์ 

ตัวแปรนำเข้า 

สุ่มค่าน้ำหนักและค่าความเอนเอียง 



 

บทท่ี 5 
สรุปและอภิปรายผล 

 
 การวิจัยน้ีเป็นการพัฒนาการคัดเลือกแบบแข่งขันของข้ันตอนวิธีทางพันธุกรรม (Genetic 
Algorithm: GA) สำหรบัพยากรณ์ปรมิาณน้ำฝนโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม การพัฒนาการ
คัดเลือกแบบแข่งขันของวิธี GA ใช้หลักการ Normalized Geometric Ranking (NGR) (Joines & 
Houck, 1994) หลกัการคัดเลือกแบบวงล้อรูเล็ต (RWS) (Yu et al., 2016) และหลกัการคัดเลือก
แบบแข่งขัน (TS) (Goldberg & Deb, 1991)  
 จากนั้นเปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ 
Asadi et al. (2013) และ Wang et al. (2017) ที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พัฒนาข้ึนกบัที่ใช้การ
คัดเลือกแบบเดิม โดยเปรียบเทียบจากค่าคลาดเคลือ่นสมับรูณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Error: MAE) 
ค่าคลาดเคลื่อนร้อยละสมับรูณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Percentage Error: MAPE) รากของค่า
คลาดเคลื่อนกำลงัสองเฉลี่ย (Root Mean Square Error: RMSE) ที่ต้องมีค่าน้อย ๆ เข้าใกล้ 0-1  
จึงถือว่ามีความแม่นยำในการพยากรณ์ และค่าสัมประสิทธ์ิตวักำหนด (Coefficient of 
Determination: R2) ต้องมีค่ามาก ๆ เข้าใกล้ 1 และควรมากกว่า 0.7 (สถาบันพัฒนาการ
ชลประทาน, 2551) จึงถือว่ามีความแม่นยำในการพยากรณ์ จากข้อมูล 5 สถานการณ์ ดังนี้  
 สถานการณ์ที่ 1 ตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi-GA(New)-
ANN Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN และตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ 
Wang-GA(New)-ANN Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่
พัฒนาข้ึนกับที่ใช้การคัดเลือกแบบเดมิของวิธี GA ภายใต้ข้อมูลขนาด 300 จำนวน  
 สถานการณ์ที่ 2 ตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi-GA(New)-
ANN Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN และตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ 
Wang-GA(New)-ANN Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่
พัฒนาข้ึนกับที่ใช้การคัดเลือกแบบเดมิของวิธี GA ภายใต้ข้อมูลขนาด 400 จำนวน  
 สถานการณ์ที่ 3 ตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi-GA(New)-
ANN Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN และตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ 
Wang-GA(New)-ANN Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่
พัฒนาข้ึนกับที่ใช้การคัดเลือกแบบเดมิของวิธี GA ภายใต้ข้อมูลขนาด 500 จำนวน  
 สถานการณ์ที่ 4 ตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi-GA(New)-
ANN Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN และตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ 
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Wang-GA(New)-ANN Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่
พัฒนาข้ึนกับที่ใช้การคัดเลือกแบบเดมิของวิธี GA ภายใต้ข้อมูลขนาด 1000 จำนวน  
 สถานการณ์ที่ 5 ตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ Asadi-GA(New)-
ANN Asadi-GA-BPNN และ Asadi-GA-ANN และตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ 
Wang-GA(New)-ANN Wang-GA-BPNN และ Wang-GA-ANN ที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่
พัฒนาข้ึนกับที่ใช้การคัดเลือกแบบเดมิของวิธี GA ภายใต้ข้อมูลขนาด 1100 จำนวน  
 และนำตัวแบบพยากรณ์ที่ใช้โครงข่ายประสาทเทียมที่มกีารคัดเลือกแบบแข่งขันที่
พัฒนาข้ึนของวิธี GA ไปพยากรณ์ปรมิาณน้ำฝนในภาคกลางของประเทศไทย แบบรายฤดูกาล ได้แก่ 
ได้แก่ 1) ฤดูร้อน คือ เดอืนกุมภาพันธ์ มีนาคม เมษายน และพฤษภาคม 2) ฤดูฝน คือ เดือนมิถุนายน 
กรกฎาคม สิงหาคม และกันยายน และ 3) ฤดหูนาว คือ เดือนตุลาคม พฤศจิกายน ธันวาคม และ
มกราคม สำหรบัการวิจัยน้ีใช้ข้อมูลจรงิของจังหวัดในภาคกลางเก็บรวบรวมจาก NCEP–NOAA 
(NOAA NCEP-NCAR, 2019) ตั้งแต่ปี พ.ศ. 2532–2561 ขนาดข้อมูลเท่ากับ 360 จำนวน เพื่อ
พยากรณ์ปริมาณน้ำฝนในภาคกลางของประเทศไทยจำนวน 5 ปี ตั้งแต่ปี พ.ศ. 2562-2566 แบบราย
ฤดูกาล ประกอบด้วยข้อมลูนำเข้าจำนวน 7 ตัวแปรได้แก่ ความช้ืนสัมพัทธ์ของอากาศ (Relative 
Humidity) 1( )x  ความเร็วลม (Wind Speed) และทิศทางลม (Wind Direction) ในแนว
ตะวันออก–ตะวันตก (Zonal Wind) (ความเร็วลมตามแนวแกน x) 2( )x  ความเร็วลมและทิศทางลม
ในแนวเหนือ–ใต้ (Meridional Wind) (ความเร็วลมตามแนวแกน y) 3( )x  การระเหย 
(Evaporation) ของน้ำ 4( )x  อุณหภูมิอากาศ (Air Temperature) สูงสุด 5( )x  อุณหภูมิอากาศ
ต่ำสุด 6( )x  และอุณหภูมิอากาศเฉลี่ย 7( )x  ข้อมูลส่งออกจำนวน 1 ตวัแปรคือ ปรมิาณน้ำฝนใน
ภาคกลางของประเทศไทย ( )y  โดยพิจารณาความแม่นยำของตวัแบบพยากรณ์จากค่า MAE MAPE 
RMSE และ R2 โดยที่ค่า MAE MAPE และ RMSE ต้องมีค่าน้อย ๆ เข้าใกล้ 0-1 จึงถือว่ามีความ
แม่นยำในการพยากรณ์ ส่วนค่า R2 ต้องมีค่ามาก ๆ เข้าใกล้ 1 และควรมากกว่า 0.7 (สถาบัน
พัฒนาการชลประทาน, 2551) จึงถือว่ามีความแม่นยำในการพยากรณ์ 
 

สรุปผลการวิจัย 
 1. ผลการพัฒนาการคัดเลือกแบบแข่งขันของวิธี GA สำหรับพยากรณ์โดยใชโ้ครงขา่ย
ประสาทเทียม 
 การวิจัยน้ีมีวัตถุประสงค์เพือ่พัฒนาการคัดเลือกแบบแข่งขันของข้ันตอนวิธีทางพันธุกรรม 
สำหรับการพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม ประกอบด้วย 
 - หลักการ NGR (Joines & Houck, 1994) เพือ่ให้ได้ค่าลำดับ ผลที่ได้จากหลักการนี้คือ 
ค่าลำดับของค่าการแจกแจงปรกติของค่าความเหมาะสมของโครโมโซมแต่ละตัว 
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 - หลักการ RWS (Yu et al., 2016) เพื่อให้ได้ค่าความน่าจะเป็นของแตล่ะโครโมโซมโดย
ใช้ค่าความเหมาะสม ผลที่ได้จากหลักการนี้คือ ค่าความน่าจะเป็นของค่าความเหมาะสมของแต่ละ
โครโมโซม 
 - หลักการ TS (Goldberg & Deb, 1991) เพื่อคัดเลือกโครโมโซมที่ดีและตัดโครโมโซมที่
ไม่ดีออกไป โดยกำหนดจำนวนของการแข่งขันในแต่ละแถวเท่ากับ s ซึ่งมีค่าเท่ากบัจำนวนเส้น
เช่ือมต่อระหว่างโหนดทัง้หมดของโครงข่ายประสาทเทียมและกำหนดจำนวนแถวเท่ากับ n ซึง่มีค่า
เท่ากับจำนวนโครโมโซมที่เป็นขนาดของประชากร จากหลักการ Normalized Geometric Ranking 
(Joines & Houck, 1994) และหลักการคัดเลือกแบบวงล้อรูเล็ต (Yu et al., 2016) นำผลลพัธ์ที่ได้
จากหลักการทัง้สองมาคูณกันทำให้ได้ค่าความน่าจะเปน็ที่แท้จรงิ (Real Probabilities) ของ
โครโมโซมแต่ละตัว จากนั้นนำค่าความน่าจะเป็นที่แทจ้รงิเข้าสู่การคัดเลือกแบบแข่งขัน เพื่อคัดเลือก
โครโมโซมที่ดหีรอืค่าน้ำหนักทีเ่หมาะสมของแตล่ะเส้นเช่ือมเข้าสู่กระบวนการการสลบัสายพันธ์ุและ
การกลายพันธ์ุในข้ันตอนต่อไปของ GA ผลลัพธ์สุดท้ายทำใหไ้ด้โครโมโซมที่ดหีรือค่าน้ำหนกัที่
เหมาะสมของแต่ละเส้นเช่ือมที่พรอ้มนำไปใช้สร้างตัวแบบพยากรณ์ด้วยวิธีโครงข่ายประสาทเทียม
ต่อไป 
 2. ผลการเปรยีบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงขา่ยประสาทเทียม
ท่ีใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันท่ีพัฒนาขึ้นกับท่ีใช้การคัดเลอืกแบบเดิม จากข้อมลู 5 สถานการณ ์
(รายละเอียดในหน้า 207-208) 
 การเปรียบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมที่ใช้การ
คัดเลือกแบบแข่งขันทีพ่ัฒนาข้ึนกบัที่ใช้การคัดเลือกแบบเดมิ ทั้ง 5 สถานการณ์ พิจารณาความ
แม่นยำจากค่า MAE MAPE RMSE ที่ตอ้งมีค่าน้อย ๆ เข้าใกล้ 0-1 จึงถือว่ามีความแม่นยำในการ
พยากรณ์ และค่า R2 ต้องมีค่ามาก ๆ เข้าใกล้ 1 และควรมากกว่า 0.7 (สถาบันพัฒนาการชลประทาน, 
2551) จึงถือว่ามีความแม่นยำในการพยากรณ์  
 ผลการเปรยีบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ 
Asadi-GA(New)-ANN เมื่อใช้การคัดเลอืกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึนของวิธี GA เพือ่กำหนดค่าน้ำหนัก
เริ่มต้นและค่าความเอนเอียงของโครงข่ายประสาทเทียม ตัวแบบพยากรณ์ Asadi-GA-BPNN เมื่อใช้
การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึนของวิธี GA เพื่อปรบัค่าน้ำหนักและค่าความเอนเอียงของแตล่ะ
เส้นเช่ือมต่อระหว่างโหนดใหเ้หมาะสมในส่วนกระบวนการแพร่ย้อนกลับของโครงข่ายประสาทเทียม 
และตัวแบบพยากรณ์ Asadi-GA-ANN เมือ่ใช้การคัดเลือกแบบเดมิของวิธี GA เพือ่กำหนดค่าน้ำหนกั
เริ่มต้นและค่าความเอนเอียงของโครงข่ายประสาทเทียม แบง่เป็น 3 ฤดูกาล ได้แก่ ฤดูร้อน ฤดูฝน 
และฤดูหนาว โดยพจิารณาความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์จากค่า MAE MAPE RMSE และ R2 
ภายใต้ข้อมลู 5 สถานการณ์ พบว่า ตัวแบบพยากรณ์ Asadi-GA(New)-ANN และ Asadi-GA-BPNN ที่
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ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พัฒนาข้ึนมีความแม่นยำมากกว่าตัวแบบพยากรณ์ Asadi-GA-ANN ที่ใช้
การคัดเลือกแบบเดมิของวิธี GA ในทุกสถานการณ์ ซึ่งเป็นไปตามสมมติฐานการวิจัยข้อ 1  
 ผลการเปรยีบเทียบความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมของ 
Wang-GA(New)-ANN เมือ่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึนของวิธี GA เพือ่กำหนดค่าน้ำหนัก
เริ่มต้นและค่าความเอนเอียงของโครงข่ายประสาทเทียม ตัวแบบพยากรณ์ Wang-GA-BPNN เมื่อใช้
การคัดเลือกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึนของวิธี GA เพื่อปรบัค่าน้ำหนักและค่าความเอนเอียงของแตล่ะ
เส้นเช่ือมต่อระหว่างโหนดใหเ้หมาะสมในส่วนกระบวนการแพร่ย้อนกลับของโครงข่ายประสาทเทียม 
และตัวแบบพยากรณ์ Wang-GA-ANN เมื่อใช้การคัดเลือกแบบเดมิของวิธี GA เพือ่กำหนดค่าน้ำหนกั
เริ่มต้นและค่าความเอนเอียงของโครงข่ายประสาทเทียม แบง่เป็น 3 ฤดูกาล ได้แก่ ฤดูร้อน ฤดูฝน 
และฤดูหนาว โดยพจิารณาความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์จากค่า MAE MAPE RMSE และ R2 
ภายใต้ข้อมลู 5 สถานการณ์ พบว่า ตัวแบบพยากรณ์ Wang-GA(New)-ANN และ Wang-GA-BPNN  

ที่ใช้การคัดเลอืกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึนมีความแม่นยำมากกว่าตัวแบบพยากรณ์ Wang-GA-ANN  
ที่ใช้การคัดเลอืกแบบเดิมของวิธี GA ในทกุสถานการณ์ ซึง่เป็นไปตามสมมติฐานการวิจัยข้อ 1  
 3. ผลการพยากรณ์ปรมิาณนำ้ฝนในภาคกลางของประเทศไทยโดยใช้ตัวแบบพยากรณ์
ท่ีใช้โครงข่ายประสาทเทียมท่ีมีการคัดเลือกแบบแข่งขันท่ีพัฒนาขึ้นของวิธี GA 
 ผลการพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนในภาคกลางของประเทศไทยแบบรายฤดูกาลจำนวน 5 ปี 
ตั้งแต่ปี พ.ศ. 2562-2566 จากตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมที่ใช้การคัดเลอืกแบบ
แข่งขันที่พัฒนาข้ึนของวิธี GA คือ ตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN ผลการพยากรณ์ปรมิาณน้ำฝนใน
ภาคกลางของประเทศไทยจำนวน 5 ปีแบบรายฤดูกาล ปรากฏว่า ฤดูร้อนปริมาณน้ำฝนมากทีสุ่ดในปี 
พ.ศ. 2566 เท่ากบั 6.31 มลิลเิมตร และน้อยทีสุ่ดในปี พ.ศ. 2564 เท่ากับ 3.09 มิลลิเมตร ฤดูฝน
ปริมาณน้ำฝนมากที่สุดในปี พ.ศ. 2562 เท่ากบั 12.07 มิลลเิมตร และน้อยทีสุ่ดในปี พ.ศ. 2564 
เท่ากับ 11.05 มิลลิเมตร และฤดหูนาวปรมิาณน้ำฝนมากทีส่ดุในปี พ.ศ. 2564 เท่ากับ 4.48 
มิลลิเมตร และน้อยที่สุดในปี พ.ศ. 2462 เท่ากบั 3.45 มลิลเิมตร ตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN 
สามารถพยากรณ์ได้อย่างแม่นยำในทุกฤดูกาล โดยฤดูรอ้นมค่ีา MAESummer เท่ากบั 0.41990  
ค่า MAPESummer เท่ากบั 0.10852 ค่า RMSESummer เท่ากับ 0.54386 และค่า R2

Summer เท่ากบั 
0.89957 ฤดูฝนมีค่า MAERainy เท่ากบั 0.36477 ค่า MAPERainy เท่ากับ 0.03294 ค่า RMSERainy 
เท่ากับ 0.49593 และค่า R2

Rainy เท่ากับ 0.89700 ฤดูหนาวมีค่า MAEWinter เท่ากบั 0.27802  
ค่า MAPEWinter เท่ากับ 0.07042 ค่า RMSEWinter เท่ากับ 0.36774 และค่า R2

Winter เท่ากบั 0.91432 
ซึ่งเป็นไปตามสมมติฐานการวิจัยข้อ 2 คือการพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนในภาคกลางของประเทศไทยโดย
ใช้ตัวแบบพยากรณ์ที่ใช้โครงข่ายประสาทเทียมที่มีการคัดเลอืกแบบแข่งขันที่พัฒนาข้ึนของวิธี GA 
สามารถพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนในภาคกลางของประเทศไทยที่มีค่า R2 มากกว่า 0.7 ดังนั้นถือว่า 
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ตัวแบบมีความแม่นยำในการพยากรณ์ สามารถนำไปใช้พยากรณ์ปริมาณน้ำฝนในภาคกลางของ
ประเทศไทยได ้
 

อภิปรายผล 
 การวิจัยน้ีเป็นการพัฒนาการคัดเลือกแบบแข่งขันของข้ันตอนวิธีทางพันธุกรรม (GA) 
สำหรับพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนโดยใช้โครงข่ายประสาทเทียม การพัฒนาการคัดเลือกแบบแข่งขันของ
วิธี GA ใช้หลกัการ NGR (Joines & Houck, 1994) หลักการ RWS (Yu et al., 2016) และหลักการ 
TS (Goldberg & Deb, 1991) ทำให้ได้กระบวนการคัดเลอืกแบบใหม่ของวิธี GA โดยใช้ค่าความ
น่าจะเป็นที่แทจ้รงิ (Real Probabilities) ของโครโมโซมแต่ละตัวที่ได้จากหลกัการ NGR (Joines & 
Houck, 1994) และหลักการ RWS (Yu et al., 2016) จากนั้นเข้าสู่การคัดเลอืกโครโมโซมด้วย
หลักการ TS (Goldberg & Deb, 1991) เพื่อคัดเลือกโครโมโซมที่ดีหรือค่าน้ำหนักที่เหมาะสมของแต่
ละเส้นเช่ือมสำหรบันำไปใช้สร้างตัวแบบพยากรณ์ด้วยวิธีโครงข่ายประสาทเทียม ทั้งในส่วนของการใช้
วิธี GA เพื่อกำหนดค่าน้ำหนกัเริ่มต้นและค่าความเอนเอียงของโครงข่ายประสาทเทียม และใช้ในการ
ปรับค่าน้ำหนักและค่าความเอนเอียงของแตล่ะเส้นเช่ือมต่อระหว่างโหนดใหเ้หมาะสมในส่วน
กระบวนการแพร่ย้อนกลับของโครงข่ายประสาทเทียม 
 การพิจารณาความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ปรมิาณน้ำฝนของภาคกลางในประเทศไทย
แยกตามฤดูกาล (ฤดูร้อน ฤดูฝน และฤดูหนาว) ระหว่างตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมที่พฒันาการ
คัดเลือกแบบแข่งขันของวิธี GA และตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมที่ใช้การคัดเลือกแบบเดิมของวิธี 
GA ผู้วิจัยพิจารณาจากค่า MAE MAPE RMSE และ R2 จากข้อมูล 5 สถานการณ์ ผลการวิจัยแสดง
ชัดเจนว่า ตัวแบบพยากรณ์ Asadi-GA(New)-ANN และ Asadi-GA-BPNN มีประสิทธิภาพการ
พยากรณ์ที่แม่นยำกว่าตัวแบบ Asadi-GA-ANN ในส่วนของการนำข้ันตอนวิธี GA ที่มีการคัดเลอืก
แบบแข่งขันใหมท่ี่พฒันาข้ึนมากำหนดค่าน้ำหนกัเริ่มต้นและความเอนเอียงของแต่ละเส้นเช่ือมต่อ
ระหว่างโหนดในโครงข่ายประสาทเทียม อีกทัง้ยังมกีารปรบัค่าน้ำหนักและความเอนเอียงของแตล่ะ
เส้นเช่ือมต่อระหว่างโหนดใหม้ีความเหมาะสมมากยิง่ข้ึนในสว่นกระบวนการแพร่ย้อนกลบั (Saxena 
et al., 2014) ดังนั้นการคัดเลอืกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึนดีกว่าการคัดเลือกแบบเดิม และนอกจากนี้ยัง
ลดข้ันตอนการสร้างตัวแบบพยากรณ์ของ Asadi-GA(New)-ANN และ Asadi-GA-BPNN โดยนำ 
วิธี K-means ออก เนื่องจากวิธี K-means ถูกใช้ในการจัดแบ่งกลุ่มข้อมลูนำเข้า เพือ่จำแนกและ
แยกแยะข้อมูลออกเป็นกลุ่ม ๆ ซึ่งพิจารณาตามรปูแบบของข้อมูลนำเข้า (ธนาวุฒิ ประกอบผล, 2552; 
Chauhan et al., 2018; Haykin, 1999, pp. 65-66; Ramesh et al., 2011; Uddin et al., 2015) 
อาจจะไมเ่หมาะดัวยลักษณะของข้อมลูในการนำมาใช้กับข้อมูลนำเข้าในการวิจัยน้ี การที่นำวิธี K-
means ทำให้ข้ันตอนการสร้างตัวแบบพยากรณ์มีความซบัซอ้นน้อยลง ใช้เวลาในการวิเคราะห์ข้อมลู
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รวดเร็วข้ึน แต่ทำให้ประสิทธิภาพของการพยากรณ์มีความแม่นยำมากขึ้น และยังคงใช้วิธี MRA ที่ใช้
เทคนิค Stepwise ร่วมสร้างตัวแบบพยากรณ์ เพื่อคัดเลือกตัวแปรนำเข้าของโครงข่าย (ทักศิณา  
คงสมลาภ และสมชาย เล็กเจริญ, 2560; อรนงค์ บเุกตุ และพุธษดี ศิริแสงตระกลู, 2556; อัตพล  
คุณเลิศ และพุธษดี ศิริแสงตระกลู, 2557) ซึง่ทำให้ตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN และ Asadi-GA-
BPNN มีประสิทธิภาพการพยากรณ์ที่ดี สามารถนำไปใช้ในการพยากรณ์ปรมิาณน้ำฝนได้อย่างแม่นยำ 
โดยตัวแปรนำเข้าทีผ่่านการคัดเลือกทุกสถานการณ์ในฤดูรอ้นได้แก่ การระเหยของน้ำ และอุณหภูมิ
อากาศสูงสุด ฤดฝูนได้แก่ ความเร็วลมตามแนวแกน x การระเหยของน้ำ อุณหภูมิอากาศสงูสุด และ
อุณหภูมิอากาศต่ำสุด ฤดูหนาวได้แก่ ความเร็วลมตามแนวแกน x และอุณหภูมิอากาศต่ำสุด 
 ชุดการเรียนรู้มีค่า MAE ในฤดูร้อนน้อยที่สุดเท่ากบั 0.51802 ของขนาดข้อมลู 1000 
จำนวน จากตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN ฤดฝูนน้อยทีสุ่ดเท่ากับ 0.54351 ของขนาดข้อมูล 300 
จำนวน จากตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN ฤดูหนาวน้อยทีสุ่ดเท่ากับ 0.46518 ของขนาดข้อมลู 
1000 จำนวน จากตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN ค่า MAPE ในฤดูรอ้นน้อยทีสุ่ดเท่ากับ 0.09134 
ของขนาดข้อมูล 1000 จำนวน จากตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN ฤดูฝนน้อยที่สุดเท่ากบั 0.04839 
ของขนาดข้อมูล 300 จำนวน จากตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN ฤดูหนาวน้อยทีสุ่ดเท่ากับ 0.14000 
ของขนาดข้อมูล 1000 จำนวน จากตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN ค่า RMSE ในฤดูร้อนน้อยที่สุด
เท่ากับ 0.65283 ของขนาดข้อมูล 1000 จำนวน จากตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN ฤดูฝนน้อยที่สุด
เท่ากับ 0.69987 ของขนาดข้อมูล 300 จำนวน จากตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN ฤดูหนาวน้อย
ที่สุดเท่ากับ 0.57647 ของขนาดข้อมลู 1000 จำนวน จากตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN ค่า R2 ใน
ฤดูร้อนมากทีสุ่ดเท่ากับ 0.81268 ของขนาดข้อมลู 1000 จำนวน จากตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN 
ฤดูฝนมากทีสุ่ดเท่ากับ 0.88823 ของขนาดข้อมลู 300 จำนวน จากตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN 
ฤดูหนาวมากที่สุดเท่ากบั 0.75781 ของขนาดข้อมูล 1000 จำนวน จากตัวแบบ Asadi-GA(New)-
ANN ยิง่ไปกว่าน้ันทุกสถานการณ์ตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN มีค่า R2 มากกว่า 0.7 คิดเป็นร้อย
ละ 100 ของสถานการณ์ทัง้หมด และตัวแบบ Asadi-GA-BPNN มีถึง 8 สถานการณ์ที่ค่า R2 มากกว่า 
0.7 คิดเป็นร้อยละ 53.33 ของสถานการณ์ทัง้หมด 
 และชุดการทดสอบมีค่า MAE ในฤดูรอ้นน้อยทีสุ่ดเท่ากับ 0.56689 ของขนาดข้อมูล 1000 
จำนวน จากตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN ฤดฝูนน้อยทีสุ่ดเท่ากับ 0.69410 ของขนาดข้อมูล 300 
จำนวน จากตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN ฤดูหนาวน้อยทีสุ่ดเท่ากับ 0.43919 ของขนาดข้อมลู 
1100 จำนวน จากตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN ค่า MAPE ในฤดูรอ้นน้อยทีสุ่ดเท่ากับ 0.09674 
ของขนาดข้อมูล 1000 จำนวน จากตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN ฤดูฝนน้อยที่สุดเท่ากบั 0.06618 
ของขนาดข้อมูล 300 จำนวน จากตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN ฤดูหนาวน้อยทีสุ่ดเท่ากับ 0.10665 
ของขนาดข้อมูล 300 จำนวน จากตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN ค่า RMSE ในฤดูร้อนน้อยทีสุ่ด
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เท่ากับ 0.73673 ของขนาดข้อมูล 1000 จำนวน จากตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN ฤดูฝนน้อยที่สุด
เท่ากับ 0.85318 ของขนาดข้อมูล 300 จำนวน จากตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN ฤดูหนาวน้อย
ที่สุดเท่ากับ 0.55836 ของขนาดข้อมลู 1100 จำนวน จากตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN ค่า R2 ใน
ฤดูร้อนมากทีสุ่ดเท่ากับ 0.70921 ของขนาดข้อมลู 300 จำนวน จากตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN 
ฤดูฝนมากทีสุ่ดเท่ากับ 0.80356 ของขนาดข้อมลู 300 จำนวน จากตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN 
ฤดูหนาวมากที่สุดเท่ากบั 0.76491 ของขนาดข้อมูล 300 จำนวน จากตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN 
ยิ่งไปกว่าน้ันตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN มี 6 สถานการณ์ที่ค่า R2 มากกว่า 0.7 คิดเป็นร้อยละ 40 
ของสถานการณ์ทั้งหมด ในฤดูฝนมากถึง 4 สถานการณ์คือ ขนาดข้อมูล 300 400 500 และ 1000 
จำนวน นั่นคือ ตัวแบบ Asadi-GA(New)-ANN เหมาะกบัการนำไปใช้ในฤดูฝนที่มีขนาดข้อมลูไม่เกิน 
1000 จำนวน และตัวแบบ Asadi-GA-BPNN มี 2 สถานการณ์ในฤดูฝนของขนาดข้อมลู 400 และ 
500 จำนวนที่ค่า R2 มากกว่า 0.7 คิดเป็นรอ้ยละ 13.33 ของสถานการณ์ทั้งหมด นั่นคือ ตัวแบบ 
Asadi-GA-BPNN เหมาะกับการนำไปใช้ในฤดูฝนทีม่ีขนาดข้อมูลไมเ่กิน 500 จำนวน 
 ในทำนองเดียวกันผลการวิจัยนีแ้สดงชัดเจนว่า ตัวแบบพยากรณ์ Wang-GA(New)-ANN 

และ Wang-GA-BPNN มปีระสิทธิภาพการพยากรณ์ที่แม่นยำกว่าตัวแบบ Wang-GA-ANN ในส่วน
ของการนำข้ันตอนวิธี GA ที่มกีารคัดเลือกแบบแข่งขันใหม่ทีพ่ัฒนาข้ึนมากำหนดค่าน้ำหนักเริ่มต้น
และความเอนเอียงของแต่ละเส้นเช่ือมต่อระหว่างโหนดในโครงข่ายประสาทเทียม อีกทัง้ยังมกีารปรบั
ค่าน้ำหนักและความเอนเอียงของแตล่ะเส้นเช่ือมตอ่ระหว่างโหนดให้มีความเหมาะสมมากยิง่ข้ึนใน
ส่วนกระบวนการแพร่ย้อนกลับ (Saxena et al., 2014) ดังนั้นการคัดเลือกแบบแข่งขันที่พฒันาข้ึน
ดีกว่าการคัดเลอืกแบบเดิม ดังนั้นตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN และ Wang-GA-BPNN มี
ประสิทธิภาพการพยากรณ์ที่ดี สามารถนำไปใช้ในการพยากรณ์ปรมิาณน้ำฝนได้อย่างแม่นยำ 
นอกจากนี้ยังสามารถนำตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN ไปพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนของภาคกลางใน
ประเทศไทยแยกตามฤดูกาลได้อย่างมปีระสทิธิภาพ 
 ชุดการเรียนรู้มีค่า MAE ในฤดูร้อนน้อยที่สุดเท่ากบั 0.33013 ของขนาดข้อมลู 300 
จำนวน จากตัวแบบ Wang-GA-BPNN ฤดูฝนน้อยทีสุ่ดเท่ากบั 0.32962 ของขนาดข้อมูล 300 
จำนวน จากตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN ฤดูหนาวน้อยทีสุ่ดเท่ากับ 0.27842 ของขนาดข้อมลู 300 
จำนวน จากตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN ค่า MAPE ในฤดูร้อนน้อยทีสุ่ดเท่ากับ 0.05407 ของ
ขนาดข้อมูล 300 จำนวน จากตัวแบบ Wang-GA-BPNN ฤดูฝนน้อยทีสุ่ดเท่ากับ 0.02978 ของขนาด
ข้อมูล 300 จำนวน จากตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN ฤดหูนาวน้อยที่สุดเท่ากบั 0.09213 ของ
ขนาดข้อมูล 300 จำนวน จากตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN ค่า RMSE ในฤดูร้อนน้อยทีสุ่ดเท่ากบั 
0.43114 ของขนาดข้อมูล 300 จำนวน จากตัวแบบ Wang-GA-BPNN ฤดูฝนน้อยทีสุ่ดเท่ากบั 
0.43291 ของขนาดข้อมูล 300 จำนวน จากตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN ฤดูหนาวน้อยทีสุ่ดเท่ากับ 
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0.36270 ของขนาดข้อมูล 300 จำนวน จากตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN ค่า R2 ในฤดูร้อนมาก
ที่สุดเท่ากับ 0.91180 ของขนาดข้อมลู 300 จำนวน จากตัวแบบ Wang-GA-BPNN ฤดูฝนมากทีสุ่ด
เท่ากับ 0.95724 ของขนาดข้อมูล 300 จำนวน จากตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN ฤดูหนาวมาก
ที่สุดเท่ากับ 0.91479 ของขนาดข้อมลู 300 จำนวน จากตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN ยิ่งไปกว่าน้ัน
ทุกสถานการณ์ทั้งตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN และตัวแบบ Wang-GA-BPNN มีค่า R2 มากกว่า 
0.7 คิดเป็นร้อยละ 100 ของสถานการณ์ทัง้หมด 
 และชุดการทดสอบมีค่า MAE ในฤดูรอ้นน้อยทีสุ่ดเท่ากับ 0.56404 ของขนาดข้อมูล 1100 
จำนวน จากตัวแบบ Wang-GA-BPNN ฤดูฝนน้อยทีสุ่ดเท่ากบั 0.73455 ของขนาดข้อมูล 400 
จำนวน จากตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN ฤดูหนาวน้อยทีสุ่ดเท่ากับ 0.41963 ของขนาดข้อมลู 
1100 จำนวน จากตัวแบบ Wang-GA-BPNN ค่า MAPE ในฤดูร้อนน้อยทีสุ่ดเท่ากับ 0.09504 ของ
ขนาดข้อมูล 1100 จำนวน จากตัวแบบ Wang-GA-BPNN ฤดูฝนน้อยทีสุ่ดเท่ากบั 0.06689 ของ
ขนาดข้อมูล 400 จำนวน จากตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN ฤดูหนาวน้อยทีสุ่ดเท่ากับ 0.12034 
ของขนาดข้อมูล 1100 จำนวน จากตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN ค่า RMSE ในฤดูร้อนน้อยทีสุ่ด
เท่ากับ 0.72241 ของขนาดข้อมูล 1100 จำนวน จากตัวแบบ Wang-GA-BPNN ฤดูฝนน้อยที่สุด
เท่ากับ 0.93195 ของขนาดข้อมูล 400 จำนวน จากตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN ฤดูหนาวน้อย
ที่สุดเท่ากับ 0.53706 ของขนาดข้อมลู 1100 จำนวน จากตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN ค่า R2 ใน
ฤดูร้อนมากทีสุ่ดเท่ากับ 0.68973 ของขนาดข้อมลู 1100 จำนวน จากตัวแบบ Wang-GA-BPNN  
ฤดูฝนมากทีสุ่ดเท่ากับ 0.79716 ของขนาดข้อมลู 1000 จำนวน จากตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN 

ฤดูหนาวมากที่สุดเท่ากบั 0.71631 ของขนาดข้อมูล 300 จำนวน จากตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN 

ยิ่งไปกว่าน้ันตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN มี 4 สถานการณ์ที่ค่า R2 มากกว่า 0.7 คิดเป็นร้อยละ 
26.67 ของสถานการณ์ทั้งหมด ในฤดูฝนมากถึง 3 สถานการณ์คือ ขนาดข้อมูล 300 400 และ 500 
จำนวน นั่นคือ ตัวแบบ Wang-GA(New)-ANN เหมาะกบัการนำไปใช้ในฤดูฝนที่มีขนาดข้อมลูไม่เกิน 
500 จำนวน และตัวแบบ Wang-GA-BPNN มี 3 สถานการณ์ที่ค่า R2 มากกว่า 0.7 คิดเป็นร้อยละ 20 
ของสถานการณ์ทั้งหมด ในฤดูฝนมากมี 2 สถานการณ์คือ ขนาดข้อมูล 400 และ 500 จำนวน นั่นคือ 
ตัวแบบ Wang-GA-BPNN เหมาะกับการนำไปใช้ในฤดูฝนทีม่ีขนาดข้อมูลไมเ่กิน 500 จำนวน 
 สรปุได้ว่า การพัฒนาคัดเลือกแบบแข่งขันของข้ันตอนวิธี GA ที่ใช้หลักการ NGR (Joines 
& Houck, 1994) หลักการ RWS (Yu et al., 2016) และหลักการ TS (Goldberg & Deb, 1991) 
ทำให้ได้วิธีการคัดเลือกแบบใหม่ของวิธี GA เพื่อสร้างตัวแบบพยากรณ์ปรมิาณน้ำฝนร่วมกับโครงข่าย
ประสาทเทียม จากนั้นนำตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมที่ใช้การคัดเลือกแบบแข่งขัน
ที่พัฒนาข้ึนกบัที่ใช้การคัดเลือกแบบเดิมมาเปรียบเทียบความแม่นยำ พจิารณาความแม่นยำจากค่า 
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MAE MAPE RMSE และ R2  ปรากฏว่าตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทียมที่ใช้การ
คัดเลือกแบบแข่งขันทีพ่ัฒนาข้ึนมีความแม่นยำมากกว่าตัวแบบพยากรณ์ที่ใช้การคัดเลือกแบบเดิม 
ทุกสถานการณ์ 
 สำหรับการพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนในภาคกลางของประเทศไทย แบบรายฤดูกาล จำนวน 
5 ปี ตั้งแต่ปี พ.ศ. 2562-2566 ด้วยตัวแบบพยากรณ์ Wang-GA(New)-ANN ทีม่ีการคัดเลือกแบบ
แข่งขันใหม่ที่พฒันาข้ึนของวิธี GA เพื่อกำหนดค่าน้ำหนกัเริม่ต้นและค่าความเอนเอียงของโครงข่าย
ประสาทเทียม สามารถพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนในภาคกลางของประเทศไทย แบบรายฤดูกาลได้อย่าง
แม่นยำมีค่า R2 มากกว่า 0.7 ทกุฤดูกาล โดยฤดูร้อนปรมิาณน้ำฝนในปี พ.ศ. 2562-2566 อยู่ในเกณฑ์
ฝนตกเล็กน้อยมีปริมาณน้ำฝนระหว่าง 0.1-10.0 มิลลิเมตร ฤดูฝนปรมิาณน้ำฝนในปี พ.ศ. 2562-
2566 อยู่ในเกณฑ์ฝนตกปานกลางมีปริมาณน้ำฝนระหว่าง 10.1-35.0 มลิลเิมตร และฤดูหนาว
ปริมาณน้ำฝนในปี พ.ศ. 2562-2566 อยู่ในเกณฑ์ฝนตกเล็กน้อยมีปริมาณน้ำฝนระหว่าง 0.1-10.0 
มิลลิเมตร (กรมอุตุนิยมวิทยา, 2556, หน้า 20) แนวโน้มของปรมิาณน้ำฝนในฤดูร้อนปี พ.ศ. 2562-
2563 เพิ่มข้ึน และลดลงต่ำสุดในปี พ.ศ. 2564 จากนั้นปี พ.ศ. 2565-2566 เพิ่มข้ึนตามลำดับ ฤดูฝน
มีแนวโน้มลดลงในปี พ.ศ. 2562-2564 จากนั้นปี พ.ศ. 2565-2566 เพิม่ขึ้นตามลำดับ ในทางกลับกัน
ฤดูหนาวมีแนวโน้มเพิ่มข้ึนในปี พ.ศ. 2562-2564 จากนั้นปี พ.ศ. 2565 ลดลง แต่ปี พ.ศ. 2566 
เพิ่มข้ึน 
 

ข้อเสนอแนะ 
 ข้อเสนอแนะในการนำผลการวิจัยไปใช ้
 การวิจัยน้ีเป็นการพัฒนาการคัดเลือกแบบแข่งขันของข้ันตอนวิธีทางพันธุกรรม (GA) 
สำหรับพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนด้วยโครงข่ายประสาทเทียม การนำผลการวิจัยน้ีไปใช้คือ 
 1. นำวิธีที่มีประสทิธิภาพในการคัดเลือกโครโมโซมของวิธี GA สำหรับข้ันตอนการ
ดำเนินการทางพันธุกรรม (Genetic Operators) ไปใช้เพื่อให้เกิดการปรับเปลี่ยนสายพันธ์ุหรอืเกิด
การปรับเปลี่ยนคำตอบ (ใกล้เคียง) ที่ดีทีสุ่ด เมื่อนำวิธี GA ไปใช้ในการหาคำตอบเหมาะทีสุ่ด 
(Optimum Solution) ของปัญหาต่าง ๆ  
 2. นำผลการพยากรณ์ปรมิาณน้ำฝนที่ได้จากตัวแบบพยากรณ์โครงข่ายประสาทเทียมที่มี
การคัดเลือกแบบแข่งขันใหมท่ี่พฒันาข้ึนของวิธี GA ไปใช้เปน็ข้อมูลพื้นฐานเพื่อประกอบการพจิารณา
หรือวางแผนรบัมือกับปัญหาและผลกระทบทีอ่าจเกิดข้ึนเนือ่งจากปรมิาณน้ำฝน เช่น  
 ด้านการเกษตรกรรม ปริมาณน้ำฝนถูกใช้ในการวางแผนการเพาะปลูก การสรรหาแนว
ทางการป้องกันและแก้ไข เพื่อบรรเทา หยุดยั้งผลกระทบและความเสียหายที่อาจจะเกิดข้ึนกบั
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การเกษตรกรรรม (Samhitha & Srikanth, 2017; Tafoughalti et al., 2018; Wahyuni et al., 
2018) 
 ด้านการพยากรณ์ ข้อมูลปริมาณน้ำฝนถูกนำมาใช้เป็นตัวแปรในการพยากรณ์ของ
หลากหลายสาขา เช่น การพยากรณ์ระดบัน้ำ (ยุพิน ไชยสมภาร และทวี ชัยพิมลผลิน, 2560; ศุภมิตร 
บุญทา และจรีะนันต์ เจริญรัตน์, 2559) การพยากรณ์อัตราการไหลของน้ำสูงสุด (อนุชา  
กาญจนารักษ์ และวรรณดี ไทยสยาม, 2561) การพยากรณ์เกี่ยวกับยุง (Lee et al., 2016)  
การพยากรณ์ปริมาณน้ำฝน (Arya & Pai, 2018; Chanklan et al., 2017; Purnomo et al., 2017; 
Shaikh & Sawlani, 2017; Wahyuni et al., 2018) 
 ด้านการเตือนภัยพบิัติ เช่น การเตือนภัยดินถลม่ ปัจจัยทีส่ำคัญที่ทำให้ดินถล่มคือปริมาณ
น้ำฝน เหตุการณ์ดินถล่มในประเทศไทยทีเ่กิดข้ึนล้วนเกิดข้ึนในช่วงเวลาที่ฝนตกหนักติดต่อกันหลาย
วัน ทั้งฝนที่ตกตามฤดูกาลและฝนที่ตกหนกั เนื่องจากอทิธิพลพายุหมุนเขตรอ้นที่พัดผ่านเข้ามาใน
ประเทศไทย (สทุธิศักดิ์ ศรลัมพ์ และธีรไนย นุ้ยมาก, 2556) นอกจากนี้ข้อมลูปริมาณน้ำฝนยังถูกใช้ใน
การเตือนภัยแล้งและการเกิดอทุกภัยอีกด้วย 
 ด้านการเกบ็กักน้ำ เพื่อใหม้ีน้ำใช้สำหรับการชลประทานอยา่งเพียงพอในเวลาที่ต้องการ
ตลอดไป เกบ็กักน้ำที่มีมามากในลำน้ำตอนฤดูน้ำหลากไว้ สำหรับเป็นแหลง่น้ำต้นทุนเก็บสำรองไว้ใช้
เมื่อถึงคราวจำเป็น 
 ด้านการท่องเที่ยว การท่องเที่ยวของไทยเป็นภาคส่วนทีม่ีความสำคัญทางเศรษฐกิจอย่าง
มาก การเปลี่ยนแปลงปริมาณน้ำฝนหรือการกระจายตัวของน้ำฝนก็อาจทำให้แหลง่ท่องเที่ยวบาง
สถานที่เปลี่ยนไป บางสถานที่ปริมาณฝนน้อยทำให้ไมส่วยงามเท่าที่ควร บางสถานที่ไม่เหมาะกบัการ
เดินทางไปเที่ยวในช่วงที่มปีริมาณน้ำฝนมากเพราะจะก่อใหเ้กิดอันตราย 
 ข้อเสนอแนะในการวิจัยต่อไป 
 1. การวิจัยน้ีสร้างตัวแบบพยากรณ์จากวิธีโครงข่ายประสาทเทียมร่วมกับวิธี GA ที่ใช้การ
คัดเลือกแบบแข่งขันทีพ่ัฒนาข้ึน ดังนั้นในการศึกษาครั้งต่อไปควรมีการนำการคัดเลือกแบบแข่งขันที่
พัฒนาข้ึนของข้ันตอนวิธี GA มาใช้ร่วมกบัวิธีการอื่นในการสร้างตัวแบบพยากรณ์ เพือ่ให้ตัวแบบมี
ประสิทธิภาพเพิม่มากข้ึน เช่น วิธี GA ร่วมกับเทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector 
Machine: SVM) วิธี GA ร่วมกบัเทคนิคเพื่อนบ้านใกลสุ้ด (k-Nearest Neighbor: k-NN) วิธี GA 
ร่วมกับการวิเคราะห์ถดถอยเชิงเส้น และวิธี GA ร่วมกบัฟัซซีลอจิก (Fuzzy Logic) เป็นต้น 
 2. การวิจัยน้ีนำตัวแบบพยากรณ์โดยใช้โครงข่ายประสาทเทยีมที่ใช้การคัดเลือกแบบ
แข่งขันที่พัฒนาข้ึนไปพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนในภาคกลางของประเทศไทย ดังนั้นในการศึกษาครั้ง
ต่อไปควรนำตัวแบบพยากรณ์ไปพยากรณ์กับภูมิภาคอื่น ๆ ของประเทศไทย เช่น นำไปพยากรณ์
ปริมาณน้ำฝนของภาคตะวันออกโดยอาจจะต้องพจิารณาเพิม่เติมสำหรับการเลือกใช้ตัวแปรนำเข้า 
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เนื่องจากภาคตะวันออกมบีรเิวณพื้นที่ที่เป็นชายฝั่งยาวไปตามแนวอ่าวไทยและทางตอนกลางของภาค
มีภูเขาสูง ลกัษณะเช่นน้ีมีอทิธิพลต่อภูมิอากาศ ทำให้ภาคตะวันออกได้รับลมมรสุมตะวันตกเฉียงใต้
ผ่านอ่าวไทยเข้าสู่ตอนในของภาค สง่ผลทำให้ลักษณะภูมอิากาศของภาคตะวันออกแตกต่างกันคือ  
ทำให้บริเวณชายฝั่งมีฝนตกชุกได้แก่ บริเวณชายฝั่งจังหวัดจนัทบุรีและตราด ส่วนตอนในของภาคมี 
ฝนตกน้อย ดังนั้นก่อนที่จะนำตัวแบบไปใช้พยากรณ์ควรพิจารณาในเรื่องตัวแปรที่สง่ผลต่อปริมาณ
น้ำฝนเหล่าน้ีด้วย ซึ่งมีความแตกต่างกันในแต่ละภูมิภาคหรือนำตัวแบบพยากรณ์ไปพยากรณ์ในด้าน
อื่น ๆ เช่น  
 ด้านการแพทย์ นำไปใช้ในการวินิจฉัยโรคหรือนำไปใช้ในการจำลองอวัยวะต่าง ๆ ใน
ร่างกายมนุษย์ สำหรบัการวินิจฉัยโรค เช่น Malek et al. (2016) ศึกษาการใช้โครงข่ายประสาทเทียม
เพื่อจำแนกเวลาที่ใช้สำหรับการรกัษากระดกูช่วงขาที่หักในเด็ก 
 ด้านธุรกิจ นำไปใช้ในการวางแผนการตลาดหรือสนบัสนุนปจัจัยต่าง ๆ ทีส่ำคัญต่อ
การตลาด เช่น การวางแผนเส้นทางการขายของพนักงานขายสินค้า ที่วิเคราะห์ต้นทุนทีจ่ะต้องใช้ เพื่อ
ช่วยลดต้นทุนให้น้อยทีสุ่ดและเพิ่มกำไรจากการขายใหม้ากขึน้ เช่น Yan (2015) ศึกษาการสร้างตัว
แบบพยากรณ์แบบโครงข่ายประสาทเทียมแบบ BPNN ร่วมกับวิธี GA ในการพยากรณ์ค่าดัชนีความ
ปลอดภัยในอาหาร (The Food Safety Index) 
 ด้านวิศวกรรม เช่น Porte et al. (2018) ศึกษาการพยากรณ์การเปลี่ยนแปลงของ
กระแสน้ำและระดับน้ำใต้ดิน ซึ่งกลายเป็นองค์ประกอบสำคัญของการควบคุมระบบทรัพยากรน้ำและ
ภารกิจทีท่้าทายสำหรบัวิศวกรแหล่งน้ำ 
 ด้านการเกษตรกรรม เช่น ธนวัฒน์ ปุญญฤทธ์ิ และชุติพนธ์ ศรีสวัสดิ์ (2560) ศึกษาการ
จำแนกภาพดอกเดหลโีดยใช้เนื้อหาภาพ เพือ่ให้การระบุภาพดอกเดหลสีะดวกและง่ายข้ึน El Massi 
et al. (2017) ศึกษาการจดจำโรคพืชแบบอัตโนมัติโดยใช้การจำแนกของโครงข่ายประสาทเทียม 
Gong et al. (2018) ศึกษาการใช้ตัวแบบโครงข่ายประสาทเทียมและการถดถอยโลจิสติก (Logistic 
Regression) เพื่อวิเคราะห์บริเวณทีส่ามารถเกิดดินถลม่ได้งา่ยและระบุปจัจัยควบคุมหลักของการเกิด
ดินถล่มในลุม่น้ำเหมยเจียง (Meijiang River Basin) ของประเทศจีนตอนใต้ 
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ภาคผนวก ก 
ผลการวิเคราะห์ความแม่นยำของสถานการณ์ทั้ง 5 ของตัวแบบพยากรณ์ท้ัง 6 แบบ แยกตามฤดูกาล 
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ภาคผนวก ก-1 ผลการวิเคราะห์ความแม่นยำสำหรับข้อมูลขนาด 300 จำนวน ของตัวแบบพยากรณ์
ทั้ง 6 แบบ แยกตามฤดูกาล 
 1. ฤดูร้อน 
  1.1 Asadi-GA-ANN 
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 2. ฤดฝูน 
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 3. ฤดหูนาว 
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ภาคผนวก ก-2 ผลการวิเคราะห์ความแม่นยำสำหรับข้อมูลขนาด 400 จำนวน ของตัวแบบพยากรณ์
ทั้ง 6 แบบ แยกตามฤดูกาล 
 1. ฤดรู้อน 
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270 
 

  3.6 Wang-GA-BPNN 
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ภาคผนวก ก-3 ผลการวิเคราะห์ความแม่นยำสำหรับข้อมูลขนาด 500 จำนวน ของตัวแบบพยากรณ์
ทั้ง 6 แบบ แยกตามฤดูกาล 
 1. ฤดรู้อน 
  1.1 Asadi-GA-ANN 
 

 
 

 



272 
 

  1.2 Asadi-GA(New)-ANN 
 

 
 

 
 
 



273 
 

  1.3 Asadi-GA-BPNN 

 

 
 

 
 
 



274 
 

  1.4 Wang-GA-ANN 
 

 
 

 
 
 



275 
 

  1.5 Wang-GA(New)-ANN 
 

 
 

 
 
 



276 
 

  1.6 Wang-GA-BPNN 
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 2. ฤดฝูน 
  2.1 Asadi-GA-ANN 

 

 
 

 
 



278 
 

  2.2 Asadi-GA(New)-ANN 
 

 
 

 
 
 



279 
 

  2.3 Asadi-GA-BPNN 

 

 
 

 
 
 



280 
 

  2.4 Wang-GA-ANN 
 

 
 

 
 
 



281 
 

  2.5 Wang-GA(New)-ANN 
 

 
 

 
 
 



282 
 

  2.6 Wang-GA-BPNN 
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 3. ฤดหูนาว 
  3.1 Asadi-GA-ANN 

 

 
 

 
 



284 
 

  3.2 Asadi-GA(New)-ANN 
 

 
 

 
 
 



285 
 

  3.3 Asadi-GA-BPNN 

 

 
 

 
 
 



286 
 

  3.4 Wang-GA-ANN 
 

 
 

 
 
 



287 
 

  3.5 Wang-GA(New)-ANN 
 

 
 

 
 
 



288 
 

  3.6 Wang-GA-BPNN 
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ภาคผนวก ก-4 ผลการวิเคราะห์ความแม่นยำสำหรับข้อมูลขนาด 1000 จำนวน ของตัวแบบ
พยากรณ์ท้ัง 6 แบบ แยกตามฤดูกาล 
 1. ฤดรู้อน 
  1.1 Asadi-GA-ANN 
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  1.2 Asadi-GA(New)-ANN 
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  1.3 Asadi-GA-BPNN 
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  1.4 Wang-GA-ANN 
 

 
 

 
 
 



293 
 

  1.5 Wang-GA(New)-ANN 
 

 
 

 
 
 



294 
 

  1.6 Wang-GA-BPNN 
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 2. ฤดฝูน 
  2.1 Asadi-GA-ANN 

 

 
 

 
 



296 
 

  2.2 Asadi-GA(New)-ANN 
 

 
 

 
 
 



297 
 

  2.3 Asadi-GA-BPNN 
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  2.4 Wang-GA-ANN 
 

 
 

 
 
 



299 
 

  2.5 Wang-GA(New)-ANN 
 

 
 

 
 
 



300 
 

  2.6 Wang-GA-BPNN 
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 3. ฤดหูนาว 
  3.1 Asadi-GA-ANN 
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  3.2 Asadi-GA(New)-ANN 
 

 
 

 
 
 



303 
 

  3.3 Asadi-GA-BPNN 
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  3.4 Wang-GA-ANN 
 

 
 

 
 
 



305 
 

  3.5 Wang-GA(New)-ANN 
 

 
 

 
 
 



306 
 

  3.6 Wang-GA-BPNN 
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ภาคผนวก ก-5 ผลการวิเคราะห์ความแม่นยำสำหรับข้อมูลขนาด 1100 จำนวน ของตัวแบบ
พยากรณ์ท้ัง 6 แบบ แยกตามฤดูกาล 
 1. ฤดูร้อน 
  1.1 Asadi-GA-ANN 
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  1.2 Asadi-GA(New)-ANN 
 

 
 

 
 
 



309 
 

  1.3 Asadi-GA-BPNN 

 

 
 

 
 
 



310 
 

  1.4 Wang-GA-ANN 
 

 
 

 
 
 



311 
 

  1.5 Wang-GA(New)-ANN 
 

 
 

 
 
 



312 
 

  1.6 Wang-GA-BPNN 
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 2. ฤดฝูน 
  2.1 Asadi-GA-ANN 

 

 
 

 
 



314 
 

  2.2 Asadi-GA(New)-ANN 
 

 
 

 
 
 



315 
 

  2.3 Asadi-GA-BPNN 

 

 
 

 
 
 



316 
 

  2.4 Wang-GA-ANN 
 

 
 

 
 
 



317 
 

  2.5 Wang-GA(New)-ANN 
 

 
 

 
 
 



318 
 

  2.6 Wang-GA-BPNN 
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 3. ฤดหูนาว 
  3.1 Asadi-GA-ANN 

 

 
 

 
 



320 
 

  3.2 Asadi-GA(New)-ANN 
 

 
 

 
 
 



321 
 

  3.3 Asadi-GA-BPNN 
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  3.4 Wang-GA-ANN 
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  3.5 Wang-GA(New)-ANN 
 

 
 

 
 
 



324 
 

  3.6 Wang-GA-BPNN 
 

 
 

 
 
 



325 
 

 

 

 

 

 

 

 

ภาคผนวก ข 
ผลการพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนในภาคกลางของประเทศไทยโดยใช้ตัวแบบพยากรณ์ที่ใช้ 

โครงข่ายประสาทเทียมที่มีการคัดเลือกแบบแข่งขันที่พัฒนาขึ้นของวิธี GA  
(ตัวแบบพยากรณ์ Wang-GA(New)-ANN) 
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ภาคผนวก ข-1 ผลการพยากรณ์ปริมาณน้ำฝนในภาคกลางของประเทศไทยโดยใช้ตัวแบบพยากรณ์ 
Wang-GA(New)-ANN แยกตามฤดูกาล 
1. ฤดูร้อน 
 1.1 ผลการวิเคราะห์ประสิทธิภาพความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ปริมาณน้ำฝน 
 

 
 

 1.2 ผลการวิเคราะห์ปริมาณน้ำฝนทั้ง 12 ตำแหน่ง 
 

ตำแหน่ง พ.ศ. ปริมาณ
น้ำฝน 

พ.ศ. ปริมาณ
น้ำฝน 

พ.ศ. ปริมาณ
น้ำฝน 

พ.ศ. ปริมาณ
น้ำฝน 

พ.ศ. ปริมาณ
น้ำฝน 

1 
2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 
10 
11 
12 

2562 
2562 
2562 
2562 
2562 
2562 
2562 
2562 
2562 
2562 
2562 
2562 

6.1645 
4.4227 
4.0723 
3.1045 
3.2502 
5.3889 
5.2818 
5.6162 
5.4731 
5.4818 
5.9572 
6.3511 

2563 
2563 
2563 
2563 
2563 
2563 
2563 
2563 
2563 
2563 
2563 
2563 

6.4914 
5.2098 
4.2031 
3.5351 
3.2919 
6.7352 
6.1043 
5.3706 
5.7759 
6.9466 
6.8580 
6.1670 

2564 
2564 
2564 
2564 
2564 
2564 
2564 
2564 
2564 
2564 
2564 
2564 

3.1324 
1.9733 
1.9724 
2.4066 
1.6069 
1.9275 
2.9437 
3.7499 
3.3541 
3.4642 
5.1617 
5.4053 

2565 
2565 
2565 
2565 
2565 
2565 
2565 
2565 
2565 
2565 
2565 
2565 

6.7584 
5.6110 
4.2257 
4.6568 
2.8718 
6.1836 
6.5357 
6.1519 
5.9340 
7.4118 
7.8871 
6.7278 

2566 
2566 
2566 
2566 
2566 
2566 
2566 
2566 
2566 
2566 
2566 
2566 

6.9618 
6.1718 
4.8392 
5.3329 
4.4435 
7.2242 
7.0575 
7.1829 
6.9797 
7.2830 
6.5214 
5.7943 
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2. ฤดฝูน 
 2.1 ผลการวิเคราะห์ประสิทธิภาพความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ปริมาณน้ำฝน 
 

 
 

 2.2 ผลการวิเคราะห์ปริมาณน้ำฝนทั้ง 12 ตำแหน่ง 
 

ตำแหน่ง พ.ศ. ปริมาณ
น้ำฝน 

พ.ศ. ปริมาณ
น้ำฝน 

พ.ศ. ปริมาณ
น้ำฝน 

พ.ศ. ปริมาณ
น้ำฝน 

พ.ศ. ปริมาณ
น้ำฝน 

1 
2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 
10 
11 
12 

2562 
2562 
2562 
2562 
2562 
2562 
2562 
2562 
2562 
2562 
2562 
2562 

13.7589 
13.4728 
12.1479 
10.7337 
14.0411 
10.7692 
11.2728 
11.3306 
12.7974 
11.3816 
11.5342 
11.5528 

2563 
2563 
2563 
2563 
2563 
2563 
2563 
2563 
2563 
2563 
2563 
2563 

13.7450 
13.4076 
11.7166 
9.9271 
5.9957 
11.3116 
11.2593 
10.7405 
12.0884 
11.1338 
11.5681 
11.0356 

2564 
2564 
2564 
2564 
2564 
2564 
2564 
2564 
2564 
2564 
2564 
2564 

14.6844 
11.7390 
10.8679 
9.8582 
7.1589 
10.3254 
9.9231 
11.2884 
13.1141 
11.5268 
11.0546 
11.0055 

2565 
2565 
2565 
2565 
2565 
2565 
2565 
2565 
2565 
2565 
2565 
2565 

13.6807 
12.6735 
11.2006 
9.8480 
10.6603 
10.7196 
11.0976 
10.9936 
11.2083 
10.8671 
11.5648 
10.8912 

2566 
2566 
2566 
2566 
2566 
2566 
2566 
2566 
2566 
2566 
2566 
2566 

13.6794 
14.0092 
12.3542 
10.8276 
5.5891 
12.5317 
12.0193 
11.3256 
11.5427 
12.8096 
12.7827 
11.6448 
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3. ฤดหูนาว 
 3.1 ผลการวิเคราะห์ประสิทธิภาพความแม่นยำของตัวแบบพยากรณ์ปริมาณน้ำฝน 
 

 
 

 3.2 ผลการวิเคราะห์ปริมาณน้ำฝนทั้ง 12 ตำแหน่ง 
 

ตำแหน่ง พ.ศ. ปริมาณ
น้ำฝน 

พ.ศ. ปริมาณ
น้ำฝน 

พ.ศ. ปริมาณ
น้ำฝน 

พ.ศ. ปริมาณ
น้ำฝน 

พ.ศ. ปริมาณ
น้ำฝน 

1 
2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 
10 
11 
12 

2562 
2562 
2562 
2562 
2562 
2562 
2562 
2562 
2562 
2562 
2562 
2562 

5.4394 
4.5148 
3.0300 
2.4882 
3.1879 
4.5235 
3.1049 
1.9986 
4.5691 
3.4629 
2.7704 
2.3388 

2563 
2563 
2563 
2563 
2563 
2563 
2563 
2563 
2563 
2563 
2563 
2563 

6.1115 
5.3252 
3.6776 
2.5948 
3.2824 
5.8641 
4.6404 
2.8571 
5.4674 
5.3195 
4.3602 
3.3566 

2564 
2564 
2564 
2564 
2564 
2564 
2564 
2564 
2564 
2564 
2564 
2564 

6.3194 
6.1518 
4.2740 
3.5377 
3.4016 
5.4900 
3.9940 
3.0663 
5.6621 
4.9015 
3.9648 
3.0639 

2565 
2565 
2565 
2565 
2565 
2565 
2565 
2565 
2565 
2565 
2565 
2565 

6.4135 
5.5107 
3.8818 
2.9451 
3.9139 
5.2828 
3.1852 
2.9506 
5.1364 
4.3973 
3.6433 
2.7666 

2566 
2566 
2566 
2566 
2566 
2566 
2566 
2566 
2566 
2566 
2566 
2566 

7.2025 
5.8848 
3.9070 
2.8961 
3.5934 
5.8748 
3.7307 
3.1613 
5.4786 
4.7684 
3.4703 
3.2662 
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ภาคผนวก ค 
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